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Pasar modal Indonesia merupakan salah satu negara 
tujuan investasi bagi investor di negara-negara maju (developed 
markets) yang dikenal sebagai emerging market. Perkembangan 
kondisi perekonomian di Indonesia sendiri dianggap baik bagi 
para investor untuk menanamkan dana. Saham sektor keuangan 
menjadi salah satu sektor yang ikut berkembang di sepanjang 
tahun ini. Tiga dari tujuh saham yang menunjukkan bertumbuh 
dengan baik adalah PT Asuransi Multi Artha Guna Tbk (AMAG), 
PT Paninvest Tbk (PNIN), dan PT Lippo General Insurance Tbk 
(LPGI). Terdapat dua hal penting yaitu tingkat pengembalian 
atau imbal hasil (return) dan risiko. Komponen lain yang tidak 
kalah penting adalah volatilitas return saham. Berdasarkan 
penjelasan diatas, maka dilakukan penelitian untuk menganalisis 
return saham dan volatilitas ketiga saham. Salah satu metode 
yang digunakan dalam mengestimasi risiko saham adalah metode 
VaR (Value at Risk). Untuk mengatasi volatilitas dapat 
menggunakan ARMA dan GARCH. Dihasilkan bahwa tiga saham 
perusahaan memberikan nilai rata-rata return yang positif 
sehingga memberikan keuntungan bagi investor. Saham 
perusahaan LPGI memiliki potensi risiko yang paling tinggi 
karena nilai standar deviasi yang tinggi. Model terbaik untuk 
return saham AMAG adalah ARMA ([7],[7]) dan model GARCH 
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(1,2). Pada return saham LPGI model terbaik adalah ARMA 
([2],[2]) dan GARCH (1,1). Return saham PNIN diperoleh model 
terbaik ARMA (0,[3]) dan GARCH (1,2). Pada pemodelan 
Parsimony didapatkan model ARMA (1,0) GARCH (1,1) untuk 
return saham perusahaan AMAG dan ARMA (0,1) GARCH (1,1) 
untuk return saham perusahaan LPGI, dan ARMA (1,1) GARCH 
(1,1) untuk return saham perusahaan PNIN. Pada perhitungan 
VaR didapatkan investor akan mengalami kerugian maksimum 
sebesar Rp 47.089.529,- bila menanamkan modal sebesar Rp 
1.000.000.000,- di perusahaan AMAG, berlaku pula pada 
perusahaan LPGI, investor akan mengalami kerugian sebesar Rp 
60.018.734,- dan Rp 39.196.540,- di perusahaan PNIN dengan 
tingkat keyakinan 95%. 
Kata Kunci : ARMA-GARCH, Return Saham, Value at Risk 
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Indonesian capital market, one of the investment destina-
tion countries for investors in developed countries (developed 
markets), is known as emerging market. The development of eco-
nomic conditions in Indonesia is considered good for investors to 
invest funds. The stocks of financial sector became one of the de-
veloping sectors throughout the year. Three of seven stocks that 
indicate decent growth are PT Asuransi Multi Artha Guna Tbk 
(AMAG), PT Paninvest Tbk (PNIN), and PT Lippo General In-
surance Tbk (LPGI). There are two important things, which are 
the rates of return and risk. Another important component is the 
stock return volatility. Based on the explanation above, the re-
search is conducted in order to analyze stock return and volatility 
of the three stocks. One of methods used in estimating stock risks 
is the VaR (Value at Risk) method while ARMA and GARCH can 
be used to overcome volatility. The result shows that the three 
stock companies gave averagely positive marks of return, which 
provide benefits to investors. The stock of LPGI company has the 
highest potential risk due to the high standard deviation value. 
The best models for AMAG’s stock returns are ARMA ([7], [7]) 
and GARCH (1,2) models. For the stock return of LPGI, the best 
models are ARMA ([2], [2]) and GARCH (1,1). Stock returns of 
PNIN obtain the best model of ARMA (0, [3]) and GARCH (1,2). 
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In Parsimony modeling, ARMA (1.0) GARCH (1,1) models are 
obtained for company stock returns of AMAG; ARMA (0,1) 
GARCH (1,1) models are obtained for company stock returns of 
LPGI; and ARMA (1,1) GARCH ( 1,1) models are obtained for 
company stock returns of PNIN company. In the calculation of 
VaR, investors will encounter maximum loss of Rp 47,089,529, - 
when they invest Rp 1,000,000,000, - in AMAG company. It also 
applies in LPGI company, in which investors will encounter 
maximum loss Rp 60,018,734, - while, in PNIN company, the 
investors will encounter maximum loss Rp 39,196 .540, - with 
95% confidence level. 
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BAB I  
PENDAHULUAN 
 
1.1 Latar Belakang  
Pasar modal Indonesia merupakan salah satu negara tujuan in-
vestasi bagi investor di negara-negara maju (developed markets) yang 
dikenal sebagai emerging market. Mengingat pasar modal di negara-
negara yang termasuk emerging market, memberikan risk premium 
yang lebih tinggi daripada negara-negara yang termasuk dalam devel-
oped market sehingga dapat memberikan expected return yang lebih 
tinggi pula. Perkembangan kondisi perekonomian di Indonesia sendiri 
dianggap baik bagi para investor untuk menanamkan dana. Sejak 
keberadaan pasar modal Indonesia yang terus membaik, peranan in-
vestor asing terus meningkat, baik dari segi dana yang masuk maupun 
dari pelakunya. Namun tidak sedikit pula terjadi penurunan dalam 
keberadaan pasar modal Indonesia. Ada banyak faktor yang 
mempengaruhi minat investasi di suatu negara antara lain faktor kea-
manan, stabilitas sosial dan politik, dan sebagainya (Chandra, 2010). 
Salah satu contoh keberadaan pasar modal Indonesia yang terus 
membaik adalah PT Aneka Tambang Tbk (ANTM). Detik Finance (03 
Oktober 2016) menyatakan bahwa perusahaan ini menjadi emiten 
dengan kinerja terbaik atau IDX Best Blue yang mencatatkan pertum-
buhan kinerja terbaik selama setahun terakhir di BEI. Pertumbuhan 
kinerja tersebut dapat terlihat dari transaksi yang sangat aktif, mem-
iliki pertumbuhan harga saham yang signifikan, dan memiliki funda-
mental yang sehat (Simorangkir, 2016). Selain keberadaan saham 
sektor pertambangan yang membaik di keberadaan pasar modal Indo-
nesia, saham sektor keuangan juga menjadi salah satu sektor yang ikut 
berkembang di sepanjang tahun ini. Pertumbuhannya mencapai 7,76 
persen. Di antara saham-saham yang mengisi sektor keuangan terse-
but, beberapa saham asuransi mempunyai performa yang cukup baik. 
Sebagian besar saham perusahaan yang tercatat di Bursa Efek Indone-
sia (BEI) bergerak positif tahun ini. Setidaknya ada 7 perusahaan yang 
sahamnya bertumbuh baik. Tiga dari tujuh saham yang menunjukkan 
bertumbuh dengan baik adalah PT Asuransi Multi Artha Guna Tbk 
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(AMAG), PT Paninvest Tbk (PNIN), dan PT Lippo General Insurance 
Tbk (LPGI). Saham AMAG meningkat 30,48 persen dari posisi akhir 
2016 Rp 374 menjadi Rp 488. Pergerakan ini membawa saham in-
duknya yaitu PT Paninvest Tbk (PNIN) ikut bergerak dengan catatan 
tumbuh 19,01 persen dari Rp 605 menjadi Rp 720. Sedangkan PT 
Lippo General Insurance Tbk (LPGI) meningkat sebesar 5,56 persen 
dari posisi akhir 2016 Rp 5400 menjadi Rp 5700 (Almawadi, 2017). 
Berdasarkan kondisi ketiga saham asuransi yang terpaparkan 
sehingga dalam berinvestasi khususnya pada saham, terdapat dua hal 
penting yaitu tingkat pengembalian atau imbal hasil (return) dan 
risiko. Investor pada umumnya menginginkan return yang maksimum 
dengan risiko yang minimum. Komponen lain yang tidak kalah pent-
ing adalah volatilitas return saham. Volatilitas berarti conditional var-
iance (varians dinamik) dari sebuah asset. Volatilitas ini digunakan 
dalam memprediksi risiko. Prediksi volatilitas memiliki pengaruh 
yang penting dalam pengambilan keputusan investasi. Misal, jika di-
prediksi volatilitas tinggi maka investor akan meninggalkan pasar atau 
menjual asset guna meminimalkan risiko. Oleh karena itu, perlu dil-
akukan pemodelan volatilitas (Nastiti, 2012). 
Berdasarkan penjelasan diatas, maka dilakukan penelitian untuk 
menganalisis return saham dan volatilitas ketiga saham yang bergerak 
di bidang asuransi. Perusahaan-perusahaan tersebut merupakan perus-
ahaan yang terdaftar di Bursa Efek Indonesia, yakni PT. Asuransi 
Multi Artha Guna Tbk (AMAG), PT Lippo General Insurance (LPGI), 
dan PT Paninvest Tbk (PNIN). Salah satu metode yang sering 
digunakan dalam mengestimasi risiko saham adalah metode VaR 
(Value at Risk). Metode VaR merupakan metode pengukuran risiko 
yang memiliki konsep berpikir sederhana yang digunakan untuk men-
gukur keuangan perusahaan. Salah satu pendekatan yang terdapat 
pada VaR adalah mean variance, namun pendekatan ini kurang cocok 
apabila data yang digunakan memiliki volatilitas tinggi. Sehingga un-
tuk mengatasi volatilitas tersebut dapat menggunakan Generalized 
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (GARCH). Dilibatkan 
adanya pengaruh waktu dalam pengukuran nilai risiko, maka pemod-
elan akan dilakukan dengan menggunakan pendekatan Autoregressive 
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Moving Average (ARMA). Pendekatan model GARCH dan model 
Black-Sholes pernah dilakukan oleh Heston dan Nandi (2000) pada 
data index S&P500 saham closed yang menghasilkan bahwa model 
GARCH tetap unggul meskipun parameter model tersebut konstan 
dan volatilitas tersaring dari index saham closed sementara pada 
model Black-Sholes diperbarui setiap periodenya. Selain itu, Engle 
dan Sokalska (2012) meramalkan volatilitas di pasar ekuitas AS 
dengan Multiplicative Component GARCH. Didapatkan model baru 
untuk memperoleh beberapa hasil peramalan dengan memperkirakan 
model dan mempertimbangkan kriteria lain untuk dikelompokkan 
kembali. Model dinamis untuk volatilitas dan heavy tails dengan ap-
likasi financial dan economic time series pernah dilakukan oleh Har-
vey (2014). Di Indonesia, pendekatan ARCH-GARCH dilakukan oleh 
Burhani, Fariyanti, dan Jahroh (2013) pada harga daging sapi potong 
dan daging ayam broiler di Indonesia. Estimasi VaR pernah dilakukan 
oleh Tarigan (2015) pada portofolio saham yang tergabung dalam In-
deks LQ45 menggunakan metode Copula GARCH. 
 
1.2 Rumusan Masalah 
Pengelolaan risiko untuk investor sangatlah penting untuk 
menghindari terjadinya kerugian yang besar pada kegiatan investasi. 
Investasi yang merupakan penanaman modal untuk mendapatkan re-
turn sebesar-besarnya di masa depan. Semakin tinggi return yang di-
harapkan, maka tingkat risiko yang dihadapi juga semakin besar. Sa-
lah satu metode yang dapat digunakan untuk mengukur risiko pada 
data time series adalah metode VaR dengan pendekatan ARMA-
GARCH. Dalam penelitian ini dilakukan perhitungan nilai risiko yang 
didasarkan pada data return saham di PT. Asuransi Multi Artha Guna 
Tbk (AMAG), PT Lippo General Insurance (LPGI), dan PT Paninvest 





1.3 Tujuan Penelitian 
Rumusan masalah yang telah ditentukan menghasilkan tujuan 
sebagai berikut. 
1. Mendeskripsikan karakteristik return saham di PT. Asuransi 
Multi Artha Guna Tbk (AMAG), PT Lippo General Insurance 
(LPGI), dan PT Paninvest Tbk (PNIN). 
2. Mendapatkan model terbaik dari return saham PT. Asuransi 
Multi Artha Guna Tbk (AMAG), PT Lippo General Insurance 
(LPGI), dan PT Paninvest Tbk (PNIN) dengan menggunakan 
ARMA-GARCH 
3. Mendapatkan nilai estimasi risiko saham di PT. Asuransi Multi 
Artha Guna Tbk (AMAG), PT Lippo General Insurance (LPGI), 
dan PT Paninvest Tbk (PNIN) menggunakan metode VaR 
dengan pendekatan ARMA-GARCH. 
 
1.4 Manfaat 
Manfaat yang diperoleh dari hasil penelitian ini adalah dapat 
memberikan tambahan informasi kepada para investor sebagai bahan 
pertimbangan dalam melakukan investasi dan hasil penelitian dapat 
digunakan sebagai bahan referensi untuk penelitian selanjutnya. 
 
1.5 Batasan Masalah 
Batasan Masalah dalam penelitian ini adalah hanya 
menggunakan tiga dari tujuh data return saham sektor asuransi yang 
terdaftar di Bursa Efek Indonesia (BEI) yaitu PT. Asuransi Multi Ar-
tha Guna Tbk (AMAG), PT Lippo General Insurance (LPGI), dan PT 






Tinjauan statistik yang digunakan dalam riset ini adalah metode 
return dan risiko saham, uji Augmented Dickey Fuller, Proses ARMA, 
GARCH, dan Value at Risk. 
 
2.1 Return dan Risiko Saham 
Saham adalah surat berharga yang menunjukkan kepemilikan 
perusahaan sehingga pemegang saham memiliki klaim atas dividen 
atau distribusi lain yang dilakukan perusahaan kepada pemegang sa-
ham lainnya. Invesatasi dengan membeli saham suatu perusahaan, be-
rarti investor telah menginvestasikan dana dengan harapan akan 
mendapatkan keuntungan dari penjualan kembali saham tersebut. 
Data saham umumnya memiliki volatilitas yang tinggi. Pada dasarnya 
volatilitas atau gejolak pasar memikiki peranan pada return investasi. 
Return adalah keuntungan-keuntungan yang diperoleh perusahaan, in-
dividu, ataupun institusi lain berdasarkan hasil investasi yang dil-





         (2.1) 
dengan 𝑅𝑡 adalah nilai return pada waktu ke-t, 𝑃𝑡 adalah harga saham 
pada waktu ke-t dan 𝑃𝑡−1 adalah harga saham pada waktu ke-(t-1). 
Risiko merupakan perbedaan antara return aktual yang diterima 
dengan return yang diharapkan. 
 
2.2 Uji Augmented Dickey Fuller 
Augmented Dickey Fuller (ADF) merupakan salah satu pen-
gujian statistik yang digunakan untuk menguji kestasioneran data da-
lam mean. Sebelum dikembangkan ADF, uji Dickey Fuller telah lebih 
dahulu untuk digunakan. Uji Dickey Fuller menggunakan asumsi 
tidak adanya korelasi antar residual, dalam kenyataannya sangat 
dimungkinkan untuk terjadi korelasi antar residual terlebih dahulu un-
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tuk data deret waktu (time series). Uji ADF gunanya untuk mengako-
modasi terjadinya korelasi pada residual dengan menambahkan lag-
lag dari variabel dependen 𝑍𝑡 . Secara spesifik, uji ADF mengikuti es-
timasi regresi berikut (Gujarati, 2004). 
  ∆𝑍𝑡 = 𝛽1 + 𝛽2𝑡 + 𝛿𝑍𝑡−1 + ∑ 𝛼𝑗∆𝑍𝑡−𝑗
𝑝
𝑗=1 + 𝜀𝑡         (2.2) 
Uji ADF memliki hipotesis sebagai berikut. 
H0 : 𝛿 = 0 (data tidak stasioner) 
H1 : 𝛿 < 0 (data stasioner) 




                                         (2.3) 
H0 ditolak jika nilai T lebih kecil dari titik kritis T* pada tabel Dickey 
Fuller dan menunjukkan bahwa data telah stasioner dalam mean. 
 
2.3 Proses ARMA 
Proses ARMA merupakan gabungan dari dua proses yaitu Au-
toregressive (AR) dan Moving Average (MA). Proses AR menggam-
barkan dimana kondisi 𝑍𝑡  yang dipengaruhi oleh kondisi-kondisi 
sebelumnya dan diikuti 𝑎𝑡  yang bersifat white noise. Proses AR 
dengan orde p dinotasikan dengan AR(p) dan meiliki model matema-
tis sebagai berikut (Wei, 2006). 
𝑍𝑡 = 𝜇 + 𝜙1𝑍𝑡−1 + 𝜙2𝑍𝑡−2 + ⋯ + 𝜙𝑝𝑍𝑡−𝑝 + 𝑎𝑡     (2.4) 
Proses MA merupakan suatu proses yang menunjukkan bahwa 
nilai estimasi variabel ?̇?𝑡 dipengaruhi oleh kesalahan pada saat 𝑎𝑡 dan 
kesalahan-kesalahan sebelumnya. Proses MA dengan orde q dinotasi-
kan dengan MA(q) dengan model umum sebagai berikut. 
𝑍𝑡 = 𝜇 + 𝑎𝑡 − 𝜃1𝑎𝑡−1 − 𝜃2𝑎𝑡−2 − ⋯ − 𝜃𝑞𝑎𝑡−𝑞    (2.5) 
Sehingga bentuk fungsi model ARMA pada orde p dan q adalah 
sebagai berikut.  
𝑍𝑡 = 𝜇 + 𝜙1𝑍𝑡−1 + 𝜙2𝑍𝑡−2 + ⋯ + 𝜙𝑝𝑍𝑡−𝑝 + 𝑎𝑡 − 𝜃1𝑎𝑡−1 −






2.3.1 Identifikasi Model ARMA 
Identifikasi model ARMA dapat dilakukan dengan memeriksa 
plot Autocorrelation Function (ACF) dan Partial Autocorrelation 
Function (PACF). ACF merupakan fungsi yang digunakan untuk 
mengukur autocorrelation antara 𝑍𝑡  dengan 𝑍𝑡−𝑘  yang dinotasikan 
dengan 𝜌𝑘, dimana k adalah lag dari waktu. Persamaan ACF adalah 















PACF merupakan fungsi yang digunakan untuk menunjukkan 
korelasi antara 𝑍𝑡  dengan 𝑍𝑡−𝑘   dimana pengaruh dari 
𝑍𝑡−1, 𝑍𝑡−2, … , 𝑍𝑡−𝑘+1 sudah dihilangkan. Fungsi sampel PACF dino-
tasikan dengan 𝜙𝑘𝑘. Persamaan PACF adalah sebagai berikut (Wei, 
2006). 




                (2.8) 
Identifikasi model ARMA dapat secara langsung dilakukan dengan 
melihat kondisi lag pada plot ACF dan PACF. Pada tabel 2.1 merupa-
kan cara identifikasi model ARMA dengan melihat pola ACF dan 
PACF plot secara teoritis (Bowerman & O'Connell, 1993). 
Tabel 2.1 Kriteria ACF dan PACF pada Model ARIMA 
Proses ACF PACF 
AR (p) 
Turun cepat secara 
eksponensial (Dies 
down) 
Cut off setelah lag 
ke-p 
MA (q) 
Cut off setelah lag 
ke-q 




Turun cepat secara 
eksponensial 
Turun cepat secara 
eksponensial 
 
2.3.2 Penaksiran Parameter (Conditional Least Square) 
Setelah menetapkan model sementara, langkah selanjutnya 
8 
 
adalah menaksir parameter model yang terbentuk. Terdapat beberapa 
metode yang digunakan dalam menaksir parameter, antara lain metode 
Momen, Maximum Likelihood Estimation (MLE), Nonlinear 
Estimation dan Least Square (Wei, 2006). 
Metode penaksiran parameter yang biasa digunakan adalah 
metode Conditional Least Square (CLS). Metode ini dilakukan 
dengan cara mencari nilai parameter yang meminimumkan jumlah 
kuadrat error/SSE (Cryer & Chan, 2008). Misalkan untuk model 
AR(1), maka least square estimation sebagai berikut. 
𝑆(𝜙1, 𝜇) = ∑ 𝑎𝑡




𝑡=2    (2.9) 
Berdasarkan metode least square, taksiran 𝜙1 dan 𝜇 dilakukan 
dengan meminimumkan 𝑆(𝜙1, 𝜇). Oleh karena itu, perlu dilakukan 
differential terhadap 𝜙1  dan 𝜇  kemudian disamakan dengan nol. 
Berikut ini merupakan operasi turunan terhadap 𝜇. 
𝜕𝑆
𝜕𝜇
= ∑ 2[(𝑍𝑡 − 𝜇) − 𝜙1(𝑍𝑡−1 − 𝜇)](−1 + 𝜙1) = 0
𝑛
𝑡=2  (2.10) 









𝑡=2 ] (2.11) 











𝑡=2        (2.12) 




(?̅? − 𝜙1?̅?) = ?̅?  (2.13) 
Kemudian untuk parameter 𝜙1  dengan cara yang sama didapatkan 
operasi turunan sebagai berikut. 
𝜕𝑆(𝜙1,𝑍)
𝜕𝜙1
= ∑ 2[(𝑍𝑡 − ?̅?) − 𝜙1(𝑍𝑡−1 − ?̅?)](𝑍𝑡−1 − ?̅?) = 0
𝑛
𝑡=2  (2.14) 
















2.3.3 Uji Signifkansi Parameter ARMA 
Pengujian parameter dilakukan dengan bertujuan untuk menen-
tukan apakah parameter model sudah layak masuk kedalam model. Uji 
kesignifikanan parameter dapat dilakukan sebagai berikut (Bowerman 
& O'Connell, 1993). 
Hipotesis : 
H0 : 𝜙𝑗 = 0 (parameter tidak signifikan) 
H1 : 𝜙𝑗 ≠ 0 (parameter signifikan), dengan 𝑗 = 1,2,3, … , 𝑝 
Statistik Uji : 
𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 =  
?̂?𝑗
𝑆𝐸(?̂?𝑗)
    (2.16) 




 dengan np = banyaknya parameter. 
 
2.3.4 Diagnosa Model 
Cek diagnosa model digunakan untuk memilih model ARMA 
yang terbaik. Model yang sesuai apabila memenuhi asumsi syarat 
white noise dan berdistribusi normal. Pengujian dengan uji Ljung-Box 
dilakukan untuk memenuhi syarat white noise dan pengujian dengan 
Kolmogorov Smirnov untuk memenuhi syarat distribusi normal. 
a. Uji Asumsi White Noise 
Residual yang white noise (residual independen dan identik) 
harus berupa variabel random. Uji yang digunakan untuk asumsi white 
noise adalah uji Ljung-Box (Wei, 2006). Dimana uji ini bertujuan 
untuk menguji residual memenuhi asumsi white noise digunakan uji 
sebagai berikut. 
Hipotesis : 
H0  : 𝜌1 = 𝜌2 = ⋯ = 𝜌𝐾 (residual memenuhi asumsi white noise) 
H1 : minimal ada satu 𝜌𝑘  ≠ 0 , untuk k=1,2,...,K (residual tidak 
memenuhi asumsi white noise) 
Statistik uji :  
𝑄 = 𝑛(𝑛 + 2) ∑ (𝑛 − 𝑘)−1?̂?𝑘
2 𝐾𝑘=1  (2.17)
 dimana, ?̂?𝑘 adalah taksiran autokorelasi residual lag k 
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H0 ditolak jika  𝑄 lebih besar 𝜒𝛼,𝐾−𝑝−𝑞
2 , dimana nilai p dan q adalah 
orde dari ARMA (p,q). 
 
b. Uji Asumsi Residual Distribusi Normal 
Uji Kolmogorov Smirnov (Daniel, 1989) digunakan untuk 
mengetahui bahwa residual data memenuhi asumsi distribusi normal. 
Berikut adalah pengujian asumsi residual berdistribusi normal. 
Hipotesis : 
H0 : F(x) = F0 (x) (residual berdistribusi normal) 
H1 : F(x) ≠ F0 (x) (residual tidak berdistribusi normal) 
Statistik uji :  
𝐷 = sup |𝑆(𝑥) − 𝐹0(𝑥)|  (2.18) 
dimana, 
S(x)  = fungsi peluang kumulatif yang dihitung dari data sampel. 
F0(x) = fungsi peluang kumulatif distribusi yang dihipotesiskan. 
F(x)  = fungsi distribusi yang belum diketahui 
Sup  = nilai supermum semua x dari |S(x)-F0(x)| 
H0 ditolak jika 𝐷ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 lebih besar 𝐷(1−𝛼,𝑛) atau P-value kurang dari 
α. 
 
2.3.5 Kriteria Kebaikan Model 
Pemilihan model terbaik atau seleksi model dilakukan jika ter-
dapat lebih dari satu model time series yang layak dipakai yaitu 
dengan menggunakan dua pendekatan diantaranya pendekatan In 
Sample dan pendekatan Out Sample. Pendekatan In Sample dapat dil-
akukan berdasarkan nilai Akaike’s Information Criterion (AIC) dan 
Scwartz’s Bayesian Criterion (SBC). AIC adalah suatu kriteria pem-
ilihan model terbaik dengan mempertimbangkan banyaknya parame-
ter dalam model. SBC adalah pemilihan model terbaik dengan mengi-
kuti kriteria Bayesian. Nilai AIC dan SBC yang semakin kecil, maka 
kemungkinan suatu model tersebut dipilih semakin besar (Wei, 2006). 
Nilai AIC dan SBC dapat dihitung dengan rumus  
MnMAIC 2ˆln)( 2      (2.19) 






M = jumlah parameter 
2ˆ
a  = estimasi maksimum likelihood dari 
2
a  
n = jumlah pengamatan 
 
2.4 Generalized Autoregresive Conditional Heteroskedasticity 
(GARCH) 
Model GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Het-
eroscedasticity) adalah salah satu model ekonometrik yang diperke-
nalkan oleh (Manganelli & Engle, 2001). Pendekatan pada metode ini 
adalah autoregressive karena GARCH pada dasarnya adalah model 
time series dengan bentuk autoregressive dan disebut conditional het-
eroscedasticity karena variasi waktu pada varians bersyarat dibangun 
pada model tersebut. GARCH merupakan bentuk umum atau general-
isasi dari Autoregressive conditional Heteroscedastisity (ARCH). 
Pada kasus heteroskedastisitas, suatu model regresi secara umum di-
tuliskan dengan persamaan 
𝑍𝑡 = 𝜇𝑡 + 𝜀𝑡        (2.21) 
dengan 𝑍 = (𝑍1, … , 𝑍𝑛) dan nilai 𝜀𝑡  merupakan merupakan residual 
yang memiliki variansi yang berubah sepanjang waktu. Sehingga nilai 
𝜀𝑡 dapat dimodelkan 
𝜀𝑡 = 𝜎𝑡𝑍𝑡   (2.22) 
dengan nilai 𝜀𝑡  dimodelkan menggunakan model ARCH untuk me-
nangkap adanya kasus heteroskedastisitas tersebut. Model ARCH(r) 
secara umum dapat dinyatakan  
𝜎𝑡
2 = 𝜔 + ∑ 𝜑𝑖𝜀𝑡−𝑖
2𝑟
𝑖=1    (2.23) 
dengan 𝜔 > 0, 𝜑𝑖 ≥ 0, dan 𝑖 = 1,2, … , 𝑟. Model GARCH digunakan 
untuk menghindari orde yang besar pada model ARCH. Secara umum 
model GARCH(r,s) adalah 
𝜎𝑡
2 = 𝜔 + ∑ 𝜑𝑖𝜀𝑡−𝑖
2𝑟
𝑖=1 + ∑ 𝛽𝑗𝜎𝑡−𝑗
2𝑠
𝑗=1   (2.24) 




2.4.1 Uji Lagrange Multiplier (LM) 
Uji Lagrange Multiplier (LM) digunakan untuk mengidentifi-
kasi adanya heteroskedastisitas dalam data deret waktu atau efek 
ARCH. Berikut adalah hipotesis uji LM. 
H0 : 𝜑1 = 𝜑2 = ⋯ = 𝜑𝑟 = 0 (varians error tidak memiliki sifat he-
teroskedastisitas) 
H1 : minimal ada satu 𝜑𝑖 ≠ 0 untuk i = 1, 2, …, r (varians error me-
miliki sifat heteroskedastisitas) 
Statistik uji: 
𝐿𝑀 = 𝑛𝑅2   (2.24) 
Nilai n menunjukkan jumlah pengamatan dan R2 merupakan be-
sar koefisien determinasi atau besarnya kontribusi varians error yang 
dapat dijelaskan oleh data deret waktu periode sebelumnya. H0 ditolak 
jika nilai LM lebih besar dari 𝜒(𝛼,𝑟)
2  dan menunjukkan bahwa terdapat 
efek ARCH atau data bersifat heteroskedastisitas (Tsay, 2010). 
 
2.4.2 Estimasi Parameter Model GARCH 
Ketika suatu model sudah teridentifikasi, langkah selanjutnya 
adalah mengestimasi parameter. Model regresi umum dengan korelasi 
kesalahan otomatis dan struktur GARCH heteroskedastisitas tertentu 
untuk berbagai variasi error 
𝑌𝑡 = 𝑋𝑡
′𝛽 + 𝜀𝑡   (2.25) 
dimana, 
𝜀𝑡 = 𝛼1𝜀𝑡−1 + ⋯ + 𝛼𝑝𝜀𝑡−𝑝 + 𝑛𝑡 
𝑛𝑡 = 𝜎𝑡𝑒𝑡 
𝜎𝑡
2 = 𝜃0 + 𝜙1𝜎𝑡−1
2 + ⋯ + 𝜙𝑟𝜎𝑡−𝑟
2 + 𝜃1𝑛𝑡−1
2 + 𝜃𝑠𝑛𝑡−𝑠
2  (2.26) 
𝑒𝑡  adalah IIDN (0,1) dan independen dari realisasi terdahulu pada 
𝑛𝑡−𝑖. Metode-metode yang dapat digunakan untuk mengestimasi pa-
rameter adalah MLE (Maximum Likelihood Estimation). Diperoleh 
kemungkinan MLE dari parameter dengan memaksimalkan fungsi 
kemungkinan tertentu sebagai berikut (Wei, 2006) 

















𝑙𝑛𝐿(𝛽, 𝛼, 𝜙, 𝜃|𝑌, 𝑋, 𝑌0, 𝑋0) = ∑
1
2









2  diberikan kepada persamaan 𝑌𝑡  dan 𝑛𝑡  diberikan pada 
𝑛𝑡 = (1 − 𝛼1𝛽 − ⋯ − 𝛼𝑝𝛽
𝑝)(𝑌𝑡 − 𝑋𝑡
′𝛽) , 𝛼 = (𝛼1, … , 𝛼𝑝) , 𝜙 =
(𝜙1, … , 𝜙𝑝), dan 𝜃 = (𝜃1, … , 𝜃𝑝). Setelah didapatkan nilai parameter, 
selanjutnya yaitu melakukan pengujian signfikansi parameter model 
GARCH(m,s) secara parsial untuk model ARCH(m) dengan hipotesis 
sebagai berikut. 
H0 : 𝛼𝑖 = 0 (parameter tidak signifikan) 
H1 : 𝛼𝑖 ≠ 0 (parameter signifikan), dengan 𝑖 = 1,2,3, … , 𝑚 
Statistik Uji : 
𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 =  
?̂?𝑖
𝑆𝐸(?̂?𝑖)
    (2.27) 
H0 ditolak jika |𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔| lebih besar 𝑡1−𝛼
2
,𝑛𝑚
 dengan nm = banyaknya 
parameter model ARCH. Estimasi parameter 𝛽 untuk model GARCH 
dilakukan dengan hipotesis sebagai berikut. 
H0 : 𝛽𝑘 = 0 (parameter tidak signifikan) 
H1 : 𝛽𝑘 ≠ 0 (parameter signifikan), dengan 𝑘 = 1,2,3, … , 𝑠 
Statistik Uji : 
𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 =  
?̂?𝑘
𝑆𝐸(?̂?𝑘)
    (2.28) 
H0 ditolak jika |𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔| lebih besar 𝑡1−𝛼
2
,𝑛𝑠
 dengan ns = banyaknya pa-
rameter model GARCH. 
 
2.5 Value at Risk (VaR) 
VaR merupakan konsep perhitungan risiko yang dikem-
bangkann dari konsep kurva normal. VaR bertujuan untuk menghi-
tung tingkat keuntungan atau kerugian suatu investasi dalam waktu 
yang relatif dekat. VaR menunjukkan kerugian pada tingkat ke-
percayaan tertentu dengan melihat perubahan harga pasar. Nilai VaR 
terbagi menjadi dua yaitu nilai VaR positif dan nilai VaR negatif. VaR 
yang bernilai positif menunjukkan bahwa perusahaan mendapatkan 
keuntungan dari kegiatan investasi saham sedangkan VaR yang ber-
nilai negatif menunjukkan bahwa perusahaan mengalami kerugian da-
lam berinvestasi. Besarnya keuntungan yang didapatkan sebanding 
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dengan risiko yang diperoleh. Nilai VaR didefinisikan sebagai berikut 
(Chan & Wong, 2015). 
𝑃(𝑅𝑡 < −𝑉𝑎𝑅) = (1 − 𝐶𝐼)% = 𝜏     (2.29) 
Nilai 𝜏 menunjukkan kuantil yang digunakan dalam mengukur 
tingkat risiko, 𝑅𝑡 merupakan nilai return saham periode ke-t dan CI 
merupakan confident interval dari VaR. Perhitungan nilai VaR pada 
waktu ke-t dilakukan berdasarkan persamaan berikut. 
𝑉𝑎𝑅(𝜏) =  ?̂?𝑡 + ?̂?𝑡𝐹
−1(𝜏)   (2.30) 
Parameter 𝜇 di dalam perhitungan nilai VaR didekati dengan 
model ARMA yang memiliki asumsi white noise pada data residual. 
Hampir semua data keuangan memiliki volatilitas tinggi yang me-
nyebabkan terjadinya kasus heteroskedastisitas sehingga tidak dapat 
memenuhi asumsi tersebut. Metode GARCH diterapkan untuk me-
nangani adanya kasus heteroskedastisitas pada varian residual. Oleh 
karena itu, perhitungan nilai VaR dilakukan dengan dua pendekatan 
yaitu dengan pendekatan model ARMA untuk mengestimasi parame-








3.1  Sumber Data 
Sumber data yang digunakan dalam penelitian ini yaitu 
menggunakan data sekunder yang diperoleh dari finance.yahoo.com. 
Data yang diambil merupakan data harga saham close harian perus-
ahaan sektor asuransi yang termasuk dalam Bursa Efek Indonesia 
(BEI) yaitu Asuransi Multi Artha Guna Tbk. (AMAG), Lippo General 
Insurance Tbk. (LPGI), dan Paninvest Tbk. (PNIN). Data ketiga pe-
rusahaan tersebut diambil dari 01 Januari 2010 – 28 April 2017. 
 
3.2 Variabel Penelitian 
Variabel penelitian yang digunakan Asuransi Multi Artha Guna 
Tbk. (AMAG) (𝑍1,𝑡), Lippo General Insurance Tbk. (LPGI) (𝑍2,𝑡), dan 
Paninvest Tbk. (PNIN) (𝑍3,𝑡) ditunjukkan dengan berupa struktur data 
pada Tabel 3.1 sebagai berikut. 
Tabel 3.1 Struktur Data Return Saham 





Artha Guna Tbk. 
(AMAG) 
1/1/2010 1 𝑍1,1 𝑅1,1 
2/1/2010 2 𝑍1,2 𝑅1,2 









26/4/2017 1797 𝑍1,1797 𝑅1,1797 
27/4/2017 1798 𝑍1,1798 𝑅1,1798 





Tabel 3.2 Struktur Data Return Saham (Lanjutan) 







1/1/2010 1 𝑍2,1 𝑅2,1 
2/1/2010 2 𝑍2,2 𝑅2,2 









26/4/2017 1797 𝑍2,1797 𝑅2,1797 
27/4/2017 1798 𝑍2,1798 𝑅2,1798 
28/4/2017 1799 𝑍2,1799 𝑅2,1799 
Paninvest Tbk. 
(PNIN) 
1/1/2010 1 𝑍3,1 𝑅3,1 
2/1/2010 2 𝑍3,2 𝑅3,2 









26/4/2017 1797 𝑍3,1797 𝑅3,1797 
27/4/2017 1798 𝑍3,1798 𝑅3,1798 
28/4/2017 1799 𝑍3,1799 𝑅3,1799 
 
3.3  Langkah Analisis 
Langkah-langkah analisis yang diguanakan dalam penelitian ini 
adalah dengan metode Value at Risk dengan pendekatan ARMA-
GARCH. 
1. Menghitung nilai return di setiap saham perusahaan 
menggunakan persamaan (2.1). Nilai tersebut dalam pembaha-
san selanjutnya akan disebut sebagai return. 
2. Mendeskripsikan return perusahaan secara statistik untuk 
mengetahui karakteristik data return. Data return dideskripsi-
kan menggunakan ukuran pemusatan data yaitu mean dan me-
dian, serta ukuran penyebaran data yaitu varian dan deviasi 
standar. Digunakan pula plot time series pada masing-masing 
data return untuk mengetahui volatilitas tingkat risiko. 
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3. Menguji stasioneritas data return dengan menggunakan uji Aug-
mented Dickey Fuller sehingga bisa dilakukan untuk pendugaan 
model ARMA. 
4. Melakukan uji signifkansi parameter dan uji diagnose residual 
pada model ARMA yang terbentuk. Selanjutnya dipilih model 
ARMA terbaik berdasarkan nilai MSD yang terkecil. 
5. Menguji residual dari model ARMA yang terbaik menggunakan 
uji Lagrange Multiplier apakah terdapat efek heteroskedatisitas 
sehingga layak dimodelkan dengan ARCH-GARCH. 
6. Melakukan pendugaan model ARCH-GARCH dan melakukan 
uji signifikansi parameter dan uji diagnose residual pada model 
ARCH-GARCH yang terbentuk. Selanjutnya dipilih model 
ARCH-GARCH yang terbaik dari nilai AIC dan SBC yang 
terkecil. 
7. Menghitung nilai Value at Risk dengan beberapa lamanya waktu 
investasi yaitu satu hari pada model ARCH-GARCH saham. 
8. Membuat kesimpulan dari hasil perhitungan Value at Risk 
 
 
3.4 Diagram Alir 
Langkah analisis yang telah dijelaskan sebelumnya dapat di-
tulis secara umum dalam bentuk diagram alir. Diagram alir dapat di-
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ANALISIS DAN PEMBAHASAN 
 
4.1 Karakteristik Saham Perusahaan Sektor Asuransi 
Harga saham close digunakan sebagai landasan perhitungan 
risiko dalam mendapatkan nilai return. Harga saham close pada pe-
rusahaan AMAG, LPGI, dan PNIN dapat disajikan dalam bentuk 











































Time Series Plot of PNIN
 
Gambar 4.1 Time Series Plot Harga Saham Close AMAG, LPGI, dan PNIN 
Berdasarkan Gambar 4.1 diketahui bahwa ketiga perusahaan 
tersebut hampir memiliki pola yang sama. Pola yang mengalami 
penurunan sama tersebut terjadi pada kuartal pertama 2016. Hal ini 
dikarenakan pada saat periode tersebut jumlah laba yang didapat pe-
rusahaan asuransi pada saat itu mengalami penurunan. Penurunan 
laba terjadi karena underwriting perusahaan asuransi berpotensi 
lebih kecil dibandingkan tahun sebelumnya karena adanya pening-
katan klaim. Selain penurunan laba, tingkat suku bunga yang juga 
menurun menyebabkan harga saham perusahaan asuransi turun pada 
saat itu. Semakin tinggi tingkat suku bunga, maka investor akan 
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menjual sahamnya untuk ditukarkan dengan obligasi. Hal ini akan 





















































Time Series Plot of Return PNIN
 
Gambar 4.2 Time Series Plot Return Saham AMAG, LPGI, dan PNIN 
Selanjutnya, harga penutupan harian saham akan digunakan 
untuk menghitung return harian saham. Time series plot return hari-
an saham dapat dilihat pada Gambar 4.2. Gambar tersebut meng-
gambarkan bahwa return harian saham mengalami fluktuasi dari 
waktu ke waktu. Fluktuasi terjadi karena kenaikan dan penurunan 
return saham harian (volatilitas). Apabila dilihat secara visual, sa-
ham yang mempunyai volatilitas yang tinggi adalah saham LPGI. 
Hal ini terlihat dari fluktuasi yang tejadi cukup lama. 
Berdasarkan time series plot dapat diketahui bahwa data return 
telah stasioner dalam mean. Karakteristik data return harian saham 
juga dapat dijelaskan dengan statistika deskriptif pada Tabel 4.1. 
Tabel 4.1 Statistika Deskriptif Return Saham 
Saham Mean StDev Min. Max. Skew. Kurt. 
Return 
AMAG 
0,001 0,030 -0,205 0,227 1,190 10,770 
Return LPGI 0,002 0,038 -0,247 0,250 1,010 11,970 
Return PNIN 0,001 0,025 -0,137 0,195 1,110 9,180 
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Berdasarkan statistika deskriptif Tabel 4.1 selama periode Jan-
uari 2010 sampai Maret 2017 ketiga saham perusahaan tersebut 
memberikan nilai rata-rata return yang positif. Nilai return yang pos-
itif menandakan bahwa ketiga saham perusahaan memberikan keun-
tungan bagi investor. Diantara tiga saham perusahaan, saham perus-
ahaan LPGI memiliki potensi risiko yang paling tinggi. Hal ini di-
tunjukkan dari nilai standar deviasi yang bernilai tinggi yaitu 0,038. 
Nilai skewness pada ketiga saham tidak ada yang bernilai nol dan 
nilai kurtosis tidak sama dengan 3, yang berarti bahwa setiap saham 
mengalami pergeseran dari nilai rata-rata sebesar nol yang 
mengindikasikan data tidak berdistribusi normal. 
Selanjutnya dilakukan pengujian distribusi normal terhadap re-
turn ketiga saham dengan uji Kolmogorov Smirnov sebagai berikut. 
Tabel 4.2 Pengujian Distribusi Normal Return Saham 
Saham Dhitung P-value 
Return AMAG 0,147 <0,010 
Return LPGI 0,310 <0,010 
Return PNIN 0,199 <0,010 
Hasil pada Tabel 4.2 menunjukkan apabila P-value ketiga re-
turn saham dibandingkan dengan α sebesar 0,05, maka dapat diambil 
keputusan untuk menolak H0 yang berarti bahwa ketiga return saham 
tidak berdistribusi normal. 
 
4.2 Pemodelan Return Saham dengan ARMA-GARCH 
Perhitungan Value at Risk (VaR) secara univariat dilakukan 
dengan menggunakan dua metode pendekatan ARMA dan GARCH. 
Pendekatan ARMA dilakukan dengan menggunakan prosedur Box-
Jenkins yang meliputi pengujian syarat stasioneritas, identifikasi 
model, pengujian signifikansi parameter, diagnostic checking, dan 
pemilihan model terbaik.  
4.2.1 ARMA Return Saham AMAG 
a. Pengujian Stasioneritas 
Syarat stasioneritas dibedakan menjadi dua jenis, yaitu sta-
sioner dalam mean dan stasioner dalam varians. Uji stasioner data 
dapat menggunakan uji Augmented Dickey Fuller (ADF). Berikut 
adalah hasil uji ADF return saham AMAG. 
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Tabel 4.3 Hasil Augmented Dickey Fuller 
Saham T Lag Order P-value 
AMAG -11,073 12 0,01 
Berdasarkan Tabel 4.3 terlihat P-value data return saham 
AMAG kurang dari α sebesar 0,05 sehingga diputuskan menolak H0. 
Sehingga dapat disimpulkan bahwa data return saham AMAG telah 
stasioner dalam mean.  
 
b. Identifikasi Model 
Identifikasi awal model ARMA dilakukan dengan 
menggunakan plot ACF dan PACF yang didapatkan dari outsample 
data return. Plot tersebut digunakan untuk menentukan dugaan awal 
















































Partial Autocorrelation Function for Return AMAG
 
Gambar 4.3 Plot ACF dan PACF return saham AMAG 
Pada return saham AMAG, plot ACF dan PACF disajikan pa-
da Gambar 4.3. Plot ACF signifikan pada lag 1, 6, dan 7, maka mod-
el dugaan return saham AMAG adalah ARMA (0,[1,6,7]) se-
dangkan, plot PACF didapatkan model dugaan ARMA yaitu ARMA 
([1,6,7],0). Artinya bahwa return saham pada hari ini dipengaruhi 
oleh return saham pada satu, enam, dan tujuh hari sebelumnya.  
 
c. Estimasi dan Uji Signifikansi Parameter Model 
Dugaan model pada return saham AMAG yang telah didapat-
kan akan dilakukan estimasi parameter dan uji signifikansi parame-
ternya. Tabel 4.4 menunjukkan hasil estimasi parameter yang disertai 
dengan hasil uji signifikansi parameter dugaan model ARMA. 
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Tabel 4.4 Estimasi dan Signifikansi Model ARMA 
Model Par Estimasi thitung P-value 
ARMA (1,0) 1  -0,061 -2,58 0,010 
ARMA (0,1) 1  0,058 2,46 0,014 
ARMA (1,1) 
1  -0,415 -1,42 0,155 
1  -0,353 -1,17 0,240 
ARMA ([6],0) 6  -0,052 -2,17 0,029 
ARMA (0,[6]) 6  0,051 2,14 0,033 
ARMA ([7],0) 7  0,071 3,00 0,003 
ARMA (0,[7]) 7  -0,069 -2,93 0,003 
ARMA 
([6],[6]) 
6  -0,185 -0,42 0,671 
6  -0,134 -0,30 0,761 
ARMA 
([7],[7]) 
7  0,739 5,01 <0,000 
7  0,684 4,29 <0,000 
ARMA 
([6,7],0) 
6  -0,047 -2,00 0,046 
7  0,068 2,87 0,004 
ARMA 
(0,[6,7]) 
6  0,048 2,01 0,044 
7  -0,067 -2,84 0,005 
Estimasi parameter yang didapatkan sesuai dengan Tabel 4.4 
dibandingkan dengan α sebesar 0,05. Terdapat dua model yang 
memiliki P-value tidak signifikan yaitu model ARMA (1,1) dan 
ARMA ([6],[6]). Hal ini diketahui berdasarkan P-value kurang dari α 
sebesar 0,05, sedangkan untuk kesembilan model lainnya diketahui 
bahwa P-value telah signifikan. Sebagai contoh, berdasarkan perhi-
tungan untuk mendapatkan nilai || hitungt sebesar 2,58 pada model 
ARMA (1,0) didapatkan P-value sebesar 0,010. Untuk mendapatkan 
























Gambar 4.4 Probabilitas Distribusi t dengan df = 1776 
Gambar 4.4 menunjukkan bahwa P-value dari uji parameter 
signifikan model ARMA (1,0) adalah sebesar 0,010. Keputusan yang 
dapat diambil adalah H0 ditolak karena P-value sebesar 0,010 kurang 
dari α sebesar 0,05. Sehingga terdapat 9 pendugaan model awal pada 
saham AMAG yang selanjutnya akan dilakukan diagnostic checking 
untuk mengetahui asumsi residual white noise dan distribusi normal. 
 
d. Diagnostic Checking 
Asumsi yang harus dipenuhi dalam model ARMA adalah re-
sidual bersifat white noise dan berdistribusi normal. Uji yang 
digunakan adalah uji Ljung-Box untuk asumsi residual white noise 
dan uji Kolmogorov Smirnov untuk asumsi residual berdistribusi 
normal. Berikut adalah uji Ljung Box residual return saham AMAG. 
Tabel 4.5 menunjukkan bahwa terdapat tujuh dugaan model ARMA 
yaitu ARMA (1,0), ARMA (0,1), ARMA ([6],0), ARMA (0,[6]), 
ARMA ([7],0), ARMA (0,[7]), dan ARMA ([7],[7]) yang P-value 
kurang dari α sebesar 0,05 untuk masing-masing lag dan terdapat 
dua dugaan model ARMA yaitu ARMA ([6,7],0) dan ARMA 





Tabel 4.5 Uji Asumsi Residual White Noise 
Model 
  Lag 
  6 12 18 24 
ARMA (1,0) 
2
hitung  11,51 22,00 31,95 44,70 
df 5 11 17 23 
P-Value 0,042 0,024 0,015 0,004 
ARMA (0,1) 
2
hitung  11,90 22,45 32,41 45,19 
df 5 11 17 23 
P-Value 0,036 0,021 0,013 0,004 
ARMA ([6],0) 
2
hitung  13,62 23,24 33,00 46,10 
df 5 11 17 23 
P-Value 0,018 0,016 0,011 0,003 
ARMA (0,[6]) 
2
hitung  13,68 23,41 33,20 46,27 
df 5 11 17 23 
P-Value 0,018 0,015 0,011 0,003 
ARMA ([7],0) 
2
hitung  17,63 19,81 29,13 40,29 
df 5 11 17 23 
P-Value 0,003 0,048 0,033 0,014 
ARMA (0,[7]) 
2
hitung  17,73 19,86 29,47 40,65 
df 5 11 17 23 




hitung  16,59 19,57 29,87 38,78 
df 4 10 16 22 




hitung  13,05 14,82 23,84 34,85 
df 4 10 16 22 




hitung  13,22 15,03 24,29 35,29 
df 4 10 16 22 
P-Value 0,010 0,131 0,083 0,036 
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Sebagai contoh dalam melakukan untuk mendapatkan P-
Value, berdasarkan perhitungan 
2
hitung  pada model ARMA (1,0) 
didapatkan nilai sebesar 11,51 pada lag ke-6. Untuk mendapatkan P-























Gambar 4.5 Probabilitas Distribusi Chi-Square dengan df = 5 
Pada Gambar 4.5 menujukkan P-Value dari hasil uji asumsi re-
sidual white noise pada lag ke-6 model ARMA (1,0) adalah sebesar 
0,042. Sehingga diambil keputusan tolak H0 karena P-Value sebesar 
0,042 kurang dari α sebesar 0,05. Penolakan daerah kritis tersebut 
menunjukkan bahwa residual model dugaan ARMA tidak bersifat 
white noise. Kondisi tersebut disebabkan karena adanya kasus he-
teroskedastisitas pada residual akibat terbentuknya volatilitas data 
return saham AMAG. Kasus tersebut akan diatasi dengan melakukan 
pemodelan varian menggunakan metode ARCH/GARCH. Selanjut-
nya melakukan pengujian kedua yaitu uji Kolmogorov Smirnov. 
Pengujian Kolmogorov Smirnov ditunjukkan pada Tabel 4.6 dengan 
α sebesar 0,05. P-Value pada setiap model dugaan ARMA memiliki 
nilai kurang dari α sebesar 0,05 sehingga dapat disimpulkan bahwa 
residual model dugaan ARMA tidak berdistribusi normal. Untuk 




Tabel 4.6 Uji Asumsi Residual Distribusi Normal 
Model D P-Value 
ARMA (1,0) 0,124 <0,010 
ARMA (0,1) 0,123 <0,010 
ARMA ([6],0) 0,121 <0,010 
ARMA (0,[6]) 0,121 <0,010 
ARMA ([7],0) 0,118 <0,010 
ARMA (0,[7]) 0,118 <0,010 
ARMA ([7],[7]) 0,118 <0,010 
ARMA ([6,7],0) 0,120 <0,010 
























Gambar 4.6 Probabilitas Distribusi Normal Kolmogorov Smirnov 
P-Value yang ditunjukkan pada Gambar 4.6 didapatkan dari 
hasil uji asumsi residual distribusi normal Kolmogorov Smirnov. Di-
ambil keputusan untuk menolak H0 karena P-Value masing-masing 
sebesar <0,010 menunjukkan kurang dari α sebesar 0,05. 
 
e. Pemilihan Model Terbaik 
Pemilihan model terbaik return saham dilakukan dengan 
membandingkan nilai Mean Square Deviation (MSD) pada out-
sample. Model yang dipilih adalah model yang memiliki nilai MSD 




Tabel 4.7 Pemilihan Model Terbaik 
Model MSD 
ARMA (1,0) 0,0008074 
ARMA (0,1) 0,0008074 
ARMA ([6],0) 0,0008074 
ARMA (0,[6]) 0,0008075 
ARMA ([7],0) 0,0008072 
ARMA (0,[7]) 0,0008072 
ARMA ([7],[7]) 0,0008061 
Tabel 4.7 menunjukkan yang memiliki nilai MSD terkecil pa-
da return saham AMAG adalah model ARMA ([7],[7]). Model 
ARMA ([7],[7]) merupakan model yang terbaik dan akan digunakan 
untuk menentukan model GARCH pada return saham AMAG 
dengan model  
77 684,0739,0   tttt aarr  
artinya, return harian saham AMAG pada waktu t (rt) dipengaruhi 
oleh return saham pada t-7 (rt-7) hari yang lalu dan kesalahan pada 7 
hari yang lalu. 
 
4.2.2 GARCH Return Saham AMAG 
a. Uji Lagrange Multiplier 
Pada sub bab 4.2.1 telah dijelaskan return saham AMAG 
dengan dengan pendakatan ARMA dan sekarang akan dilanjutkan 
dengan metode pendekatan GARCH yang digunakan untuk 
mengakomodasi adanya ketidakhomogenan dalam varians residual 
model ARMA. Untuk mengetahui keberadaan efek tersebut maka 
dilakukan pengujian dengan menggunakan Lagrange Multiplier 
(LM). Berdasarkan Tabel 4.8 terlihat bahwa P-Value return saham 
AMAG kurang dari α sebesar 0,05 di setiap lag-nya. Sehingga pada 




Tabel 4.8 Uji LM Residual ARMA 
lag AMAG P-Value 
1 18,053 <0,0001 
2 24,355 <0,0001 
3 44,139 <0,0001 
4 44,155 <0,0001 
5 64,505 <0,0001 
6 64,591 <0,0001 
7 67,376 <0,0001 
8 68,652 <0,0001 
9 69,369 <0,0001 
10 74,813 <0,0001 
11 75,118 <0,0001 
12 75,164 <0,0001 
 
b. Identifikasi Model 
Identifikasi model GARCH dapat melalui plot ACF dan PACF 
residual kuadrat yang didapatkan dari model ARMA. Berikut adalah 



















































Partial Autocorrelation Function for residual kuadrat AMAG
 
Gambar 4.7 Plot ACF dan PACF residual kuadrat return saham AMAG 
Berdasarkan Gambar 4.7 terlihat bahwa plot ACF dan PACF 
residual kuadrat return saham AMAG cut off pada lag 1, 2, dan 3. 
Selanjutnya dilakukan estimasi dan uji signfikansi parameter untuk 
mendapatkan dugaan model GARCH. 
 
c. Estimasi dan Uji Signifikansi Parameter Model 
Berdasarkan model dugaan yang diperoleh dari plot ACF dan 
PACF, dilakukan estimasi dan pengujian signifikansi parameter. 




Tabel 4.9 Estimasi dan Signifikansi Model GARCH 
Model Par Estimasi thitung P-Value 
GARCH 
(1,1) 
  0,00006 14,79 <0,0001 
1  0,10450 16,07 <0,0001 
1  0,82710 90,08 <0,0001 
GARCH 
(1,2) 
  0,00009 13,90 <0,0001 
1  0,15810 17,72 <0,0001 
1  0,10300 2,33 0,0198 
2  0,65130 15,70 <0,0001 
GARCH 
(1,3) 
  0,00004 13,60 <0,0001 
1  0,10870 15,22 <0,0001 
1  0,00581 0,09 0,9266 
2  0,62590 12,76 <0,0001 
3  0,12650 2,25 0,0246 
Berdasarkan Tabel 4.9 dapat dilihat bahwa parameter dari 
model dugaan GARCH (1,1) dan GARCH (1,2) signifikan secara 
statistik. Hal ini diketahui berdasarkan P-Value kurang dari α sebesar 
0,05 sehingga perlu dilakukan pemilihan model terbaik dengan 
menggunakan AIC dan SBC. Pemilihan model AIC dan SBC untuk 
model GARCH pada return saham AMAG disajikan pada Tabel se-
bagai berikut. 
Tabel 4.10 Pemilihan Model Terbaik 
Model AIC SBC 
GARCH (1,1) -7787.823 -7771.340 
GARCH (1,2) -7809.166 -7787.189 
Dari hasil Tabel 4.10 dapat dilihat bahwa AIC dan SBC 
terkecil diantara tiga model GARCH yang signifikan. Tabel diatas 
menunjukkan bahwa nilai AIC dan SBC pada model GARCH (1,2) 
lebih kecil dari nilai ACI dan SBC model GARCH (1,1). Sehingga 
dapat disimpulkan bahwa model terbaik untuk return saham AMAG 









2 0,158100,651300,1030000009,0   tttt a  
Model tersebut menjelaskan bahwa return saham AMAG 
memiliki model GARCH (1,2) dengan varians residual saham pada 
waktu t dipengaruhi oleh residual kuadrat pada waktu t-1 dan varians 
residual pada waktu t-1 dan t-2 serta ditentukan oleh besarnya nilai 
konstanta 0,00009. 
 
4.2.3 ARMA Return Saham LPGI 
a. Pengujian Stasioneritas 
Uji stasioner data dapat menggunakan uji Augmented Dickey 
Fuller (ADF). Berikut adalah hasil uji ADF return saham LPGI. 
Tabel 4.11 Hasil Augmented Dickey Fuller 
Saham T Lag Order P-Value 
LPGI -14,417 12 0,01 
Tabel 4.11 menunjukkan P-value data return saham LPGI ku-
rang dari α sebesar 0,05, sehingga diputuskan menolak H0 yang 
artinya bahwa data return saham LPGI telah stasioner dalam mean. 
 
b. Identifikasi Model 
Identifikasi awal model ARMA dilakukan dengan 
menggunakan plot ACF dan PACF. Plot tersebut digunakan untuk 
menentukan dugaan awal model ARMA yang layak digunakan da-
















































Partial Autocorrelation Function for Return LPGI
 
Gambar 4.8 Plot ACF dan PACF return saham LPGI 
Plot ACF dan PACF yang disajikan pada Gambar 4.8 signif-
ikan pada lag 1 dan 2, maka model dugaan return saham LPGI ada-
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lah ARMA (0,2) yang berdasar plot ACF dan model dugaan ARMA 
(2,0) yang berdasar plot PACF. 
 
c. Estimasi dan Uji Signifikansi Parameter Model 
Setelah mendapatkan dugaan model awal pada return saham 
LPGI, selanjutnya akan dilakukan estimasi parameter dan uji signi-
fikansi parameter yang ditunjukkan pada Tabel berikut ini. 
Tabel 4.12 Estimasi dan Signifikansi Model ARMA 
Model Par Estimasi thitung P-Value 
ARMA (1,1) 
1  0,831 12,23 <0,0001 
1  0,882 15,35 <0,0001 
ARMA (1,0) 1  -0,055 -2,32 0,0202 
ARMA (0,1) 1  0,062 2,62 0,0090 
ARMA (1,[2]) 
1  -0,059 -2,48 0,0132 
2  0,059 2,49 0,0127 
ARMA ([2],1) 
2  -0,054 -2,27 0,0235 
1  0,059 2,48 0,0132 
ARMA 
([2],[2]) 
2  0,763 6,16 <0,0001 
2  0,809 7,21 <0,0001 
ARMA ([2],0) 2  -0,053 -2,26 0,0242 
ARMA (0,[2]) 2  0,055 2,33 0,0199 
ARMA (2,0) 
1  -0,058 -2,46 0,0142 
2  -0,057 -2,39 0,0169 
ARMA (0,2) 
1  0,059 2,50 0,0126 
2  0,056 2,37 0,0181 
Tabel 4.12 menujukkan bahwa semua dugaan model ARMA 
untuk return saham LPGI telah signifikan. Hal ini diketahui ber-
dasarkan P-value kurang dari α sebesar 0,05. Selanjutnya akan di-
lakukan diagnostic checking untuk mengetahui asumsi residual white 
noise dan distribusi normal. 
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c. Diagnostic Checking 
Pengujian diagnostic checking dilakukan untuk memenuhi 
asumsi residual white noise dan distribusi normal. Asumsi residual 
white noise dilakukan dengan uji Ljung Box yang ditunjukkan pada 
Tabel 4.17 dan 4.18. Berdasarkan Tabel 4.13 dan 4.14, terdapat 
semua dugaan model yang memenuhi asumsi white noise. Hal ini 
karena P-value lebih besar dari α sebesar 0,05. Hal ini akan tetap 
dilanjutkan untuk metode GARCH. Selanjutnya dilakukan pengujian 
kedua yaitu uji Kolmogorov Smirnov. Tabel 4.15 menunjukkan P-
value kurang dari α sebesar 0,05. Sehingga dapat disimpulkan bahwa 
residual model dugaan ARMA tidak berdistribusi. 
Tabel 4.13 Uji Asumsi Residual White Noise 
Model 
 Lag 
 6 12 18 24 
ARMA (1,1) 
2
hitung  2,67 12,86 17,03 27,83 
df 4 10 16 22 
P-Value 0,614 0,231 0,384 0,181 
ARMA (1,0) 
2
hitung  6,50 20,14 25,47 35,81 
df 5 11 17 23 
P-Value 0,261 0,043 0,085 0,043 
ARMA (0,1) 
2
hitung  5,88 19,78 25,17 35,59 
df 5 11 17 23 
P-Value 0,318 0,048 0,091 0,045 
ARMA (1,[2]) 
2
hitung  0,83 16,05 21,36 31,83 
df 4 10 16 22 
P-Value 0,935 0,098 0,165 0,080 
ARMA ([2],1) 
2
hitung  1,00 16,13 21,45 31,95 
df 4 10 16 22 




hitung  8,07 17,54 21,69 31,68 
df 4 10 16 22 
P-Value 0,089 0,063 0,153 0,083 
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Tabel 4.14 Uji Asumsi Residual White Noise (Lanjutan) 
Model 
 Lag 
 6 12 18 24 
ARMA ([2],0) 
2
hitung  6,94 20,36 25,21 35,01 
df 5 11 17 23 
P-Value 0,225 0,041 0,090 0,052 
ARMA (0,[2]) 
2
hitung  6,83 20,32 25,15 34,91 
df 5 11 17 23 
P-Value 0,233 0,041 0,092 0,053 
ARMA (2,0) 
2
hitung  1,10 16,15 21,47 31,93 
df 4 10 16 22 
P-Value 0,895 0,096 0,161 0,079 
ARMA (0,2) 
2
hitung  0,76 16,05 21,36 31,86 
df 4 10 16 22 
P-Value 0,943 0,098 0,165 0,080 
Tabel 4.15 Uji Asumsi Residual Distribusi Normal 
Model D P-Value 
ARMA (1,1) 0,247 <0,010 
ARMA (1,0) 0,260 <0,010 
ARMA (0,1) 0,258 <0,010 
ARMA (1,[2]) 0,248 <0,010 
ARMA ([2],1) 0,248 <0,010 
ARMA ([2],[2]) 0,259 <0,010 
ARMA ([2],0) 0,264 <0,010 
ARMA (0,[2]) 0,263 <0,010 
ARMA (2,0) 0,249 <0,010 
ARMA (0,2) 0,248 <0,010 
 
d. Pemilihan Model Terbaik 
Pemilihan model terbaik dilakukan dengan membandingkan 
nilai MSD. Nilai MSD yang dipilih adalah model yang memiliki 
nilai MSD terkecil. Berikut adalah nilai MSD dari masing-masing 
dugaan model ARMA. 
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Tabel 4.16 Pemilihan Model Terbaik 
Model MSD 
ARMA (1,1) 0,00010297 
ARMA (1,0) 0,00010292 
ARMA (0,1) 0,00010288 
ARMA (1,[2]) 0,00010291 
ARMA ([2],1) 0,00010296 
ARMA ([2],[2]) 0,00010250 
ARMA ([2],0) 0,00010338 
ARMA (0,[2]) 0,00010333 
ARMA (2,0) 0,00010294 
ARMA (0,2) 0,00010294 
Nilai MSD terkecil yang ditunjukkan pada Tabel 4.16 terdapat 
pada model ARMA ([2],[2]). Sehingga model ARMA ([2],[2]) ada-
lah model yang terbaik dan akan digunakan untuk menentukan mod-
el GARCH pada return saham LPGI. Model ARMA ([2],[2]) adalah 
sebagai berikut. 
22 809,0763,0   tttt aarr  
Model tersebut menjelaskan bahwa return harian saham LPGI 
dipengaruhi oleh return saham pada dua hari yang lalu dan kesalahan 
dua hari yang lalu. 
 
4.2.4 GARCH Return Saham LPGI 
a. Uji Lagrange Multiplier 
Sebelum melakukan metode pendekatan GARCH, dilakukan 
pengujian Lagrange Multiplier (LM) untuk mengetahui keberadaan 
efek ketidakhomogenan dalam varians residual model ARMA. Beri-
kut adalah pengujian LM pada return saham LPGI yang dijelaskan 
pada Tabel 4.17. Pada Tabel 4.17 menujukkan bahwa P-Value pada 
setiap lag kurang dari α sebesar 0,05. Sehingga dapat disimpulkan 
bahwa terjadi kasus heteroskedastisitas pada return saham LPGI. 
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Tabel 4.17 Uji LM Residual ARMA 
lag LPGI P-Value 
1 46,053 <0,0001 
2 48,842 <0,0001 
3 49,944 <0,0001 
4 50,789 <0,0001 
5 51,249 <0,0001 
6 51,447 <0,0001 
7 51,913 <0,0001 
8 51,974 <0,0001 
9 52,771 <0,0001 
10 52,982 <0,0001 
11 53,089 <0,0001 
12 58,319 <0,0001 
 
b. Identifikasi Model 
Dalam melakukan identifikasi model GARCH dapat melalui 
plot ACF dan PACF. Plot ACF dan PACF didapatkan dari residual 
kuadrat dari model terbaik ARMA. Berikut adalah plot ACF dan 















































Partial Autocorrelation Function for residual kuadrat LPGI
 
Gambar 4.9 Plot ACF dan PACF residual kuadrat return saham LPGI 
Gambar 4.9 menunjukkan bahwa plot ACF residual kuadrat 
cut off pada lag 1 dan PACF residual cut off pada lag 1 dan 2. Se-





c. Estimasi dan Uji Signifikansi Parameter Model 
Estimasi dan uji signifikansi parameter model yang berdasar-
kan model dugaan yang diperoleh dari plot ACF dan PACF adalah 
sebagai berikut. 
Tabel 4.18 Estimasi dan Signifikansi Model GARCH 
Model Par Estimasi thitung P-Value 
GARCH 
(1,1) 
  0,0007 20,81 <0,0001 
1  0,2478 11,82 <0,0001 
1  0,2941 9,53 <0,0001 
Berdasarkan Tabel 4.18 hanya model dugaan GARCH (1,1) 
yang didapatkan dengan P-Value kurang dari α sebesar 0,05 sehing-
ga dapat disimpulkan bahwa model dugaan GARCH (1,1) telah sig-
nifikan secara statistik. Model dugaan GARCH (1,1) tidak perlu 
dibandingkan dengan model dugaan lain, sehingga model GARCH 






2 2478,02941,00007,0   ttt a  
Model tersebut menjelaskan bahwa return saham LPGI dengan 
varians residual saham pada waktu t dipengaruhi oleh reisudal kua-
drat dan varians residual pada waktu t-1 serta oleh besarnya nilai 
konstanta 0,000701. 
 
4.2.5 ARMA Return Saham PNIN 
a. Pengujian Stasioneritas 
Pengujian yang dilakukan untuk mengetahui stasioneritas dari 
return saham PNIN adalah uji Augmented Dickey Fuller. Hasil pen-
gujian ADF pada data return saham PNIN adalah sebagai berikut. 
Tabel 4.19 Hasil Augmented Dickey Fuller 
Saham T Lag Order P-Value 
PNIN -11,513 12 0,01 
Dapat dilihat pada Tabel 4.19 bahwa P-value kurang dari α 
sebesar 0,05. Sehingga diputuskan untuk menolak H0 yang artinya 
return saham PNIN telah stasioner dalam mean. 
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b. Identifikasi Model 
Dilakukan identifikasi awal model ARMA untuk mendapatkan 
dugaan model yang layak untuk digunakan. Identifikasi dilakukan 
















































Partial Autocorrelation Function for Return PNIN
 
Gambar 4.10 Plot ACF dan PACF return saham PNIN 
Lag  pada plot ACF dan PACF yang ditunjukkan Gambar 4.10 
signifikan pada lag 1, 3, dan 4. Sehingga berdasar pada plot ACF 
model dugaan ARMA return saham PNIN adalah ARMA (0,[1,3,4]) 
dan model dugaan ARMA berdasar pada plot PACF adalah ARMA 
([1,3,4],0). 
 
c. Estimasi dan Uji Signifikansi Parameter Model 
Estimasi dan uji signifikansi parameter dilakukan apabila telah 
didapatkan dugaan model yang berdasarkan identifikasi model pada 
ACF dan PACF. 
Tabel 4.20 Estimasi dan Signifikansi Model ARMA 
Model Par Estimasi thitung P-Value 
ARMA (1,1) 
1  0,548 5,08 <0,0001 
1  0,664 6,89 <0,0001 
ARMA (1,0) 1  -0,105 -4,44 <0,0001 
ARMA (0,1) 1  0,116 4,91 <0,0001 
ARMA (0,[3]) 3  0,071 3,00 0,0027 
ARMA ([3],0) 3  -0,068 -2,89 0,0039 
ARMA 
([1,3],0) 
1  -0,107 -4,53 <0,0001 
3  -0,071 -3,03 0,0025 
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Tabel 4.21 Estimasi dan Signifikansi Model ARMA (Lanjutan) 
Model Par Estimasi thitung P-Value 
ARMA 
(0,[1,3]) 
1  0,126 5,37 <0,0001 
3  0,085 3,64 0,0003 
ARMA 
([1,3,4],0) 
1  -0,112 -4,73 <0,0001 
3  -0,079 -3,32 0,0009 
4  -0,068 -2,87 0,0042 
ARMA 
(0,[1,3,4]) 
1  0,122 5,18 <0,0001 
3  0,075 3,17 0,0015 
4  0,039 1,65 0,0995 
Berdasarkan Tabel 4.20 dan 4.21 hanya terdapat satu model 
yang tidak signifikan yaitu ARMA (0,[1,3,4]). Hal ini karena P-
value lebih besar dari α sebesar 0,05. Selanjutnya ke-8 model dugaan 
ARMA yang signifikan akan dilakukan diagnostic checking. 
 
d. Diagnostic Checking 
Diagnostic checking yang pertama adalah pengujian asumsi 
residual white noise dengan uji Ljung Box sebagai berikut. Tabel 
4.22 dan 4.23 menunjukkan bahwa lima model dugaan tidak me-
menuhi asumsi residual white noise. Hal ini diketahui dari P-value 
kurang dari α sebesar 0,05. Kondisi adanya heteroskedastisitas pada 
residual akibat terbentuknya volatilitas pada return saham PNIN 
yang menyebabkan tidak terpenuhinya asumsi residual white noise. 
Selanjutnya dilakukan pengujian Kolmogorov Smirnov. P-value yang 
ditunjukkan pada Tabel 4.24 memiliki nilai kurang dari α sebesar 
0,05. Dapat disimpulkan bahwa residual model dugaan ARMA tidak 
memenuhi asumsi distribusi normal pada tingkat signifikansi 5%. 
Tabel 4.22 Uji Asumsi Residual White Noise 
Model 
  Lag 
  6 12 18 24 
ARMA (1,1) 
2
hitung  5,97 37,68 46,71 47,83 
df 4 10 16 22 
P-Value 0,2016 <0,0001 <0,0001 0,0011 
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Tabel 4.23 Uji Asumsi Residual White Noise (Lanjutan) 
Model 
  Lag 
  6 12 18 24 
ARMA (1,0) 
2
hitung  21,21 57,62 66,22 67,71 
df 5 11 17 23 
P-Value 0,0007 <0,0001 <0,0001 <0,0001 
ARMA (0,1) 
2
hitung  20,24 56,28 65,03 66,56 
df 5 11 17 23 
P-Value 0,0011 <0,0001 <0,0001 <0,0001 
ARMA (0,[3]) 
2
hitung  30,05 57,81 65,21 66,08 
df 5 11 17 23 
P-Value <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 
ARMA ([3],0) 
2
hitung  30,29 58,23 65,53 66,42 
df 5 11 17 23 




hitung  11,44 42,52 50,65 51,95 
df 4 10 16 22 
P-Value 0,0221 <0,0001 <0,0001 0,0003 
ARMA (0,[1,3]) 
2
hitung  5,94 36,25 44,66 45,90 
df 4 10 16 22 




hitung  5,79 35,41 43,20 44,38 
df 3 9 15 21 
P-Value 0,1225 <0,0001 0,0001 0,0021 
Tabel 4.24 Uji Asumsi Residual Distribusi Normal 
Model D P-Value 
ARMA (1,1) 0,121 <0,010 
ARMA (1,0) 0,128 <0,010 
ARMA (0,1) 0,126 <0,010 
ARMA (0,[3]) 0,139 <0,010 
ARMA ([3],0) 0,141 <0,010 
ARMA ([1,3],0) 0,117 <0,010 
ARMA (0,[1,3]) 0,112 <0,010 
ARMA ([1,3,4],0) 0,116 <0,010 
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e. Pemilihan Model Terbaik 
Nilai MSD yang terkecil dipilih sebagai model terbaik. Berikut 
adalah model terbaik yang didapatkan dari nilai MSD masing-
masing dugaan model ARMA. 
Tabel 4.25 Pemilihan Model Terbaik 
Model MSD 
ARMA (1,0) 0.001094 
ARMA (0,1) 0.001094 
ARMA (0,[3]) 0.001084 
ARMA ([3],0) 0.001085 
ARMA ([1,3],0) 0.001086 
Pada Tabel 4.25 menunjukkan nilai MSD dari masing-masing 
model dugaan dengan mempertimbangkan nilai MSD terkecil. Se-
hingga berdasarkan Tabel 4.30 diperoleh model terbaik untuk return 
saham PNIN adalah ARMA (0,[3]). Model ARMA terbaik berdasar-
kan MSD terkecil adalah sebagai berikut. 
3071,0  ttt aar  
Return saham PNIN dipengaruhi oleh kesalahan return saham 
pada tiga hari yang lalu. 
 
4.2.6 GARCH Return Saham PNIN 
a. Uji Lagrange Multiplier 
Uji Lagrange Multiplier (LM) dilakukan untuk mengetahui 
keberadaan efek ketidakhomogenan dalam varian residual model 
ARMA. P-Value pada Tabel 4.26 dan 4.27 menunjukkan bahwa pa-
da setiap lag kurang dari α sebesar 0,05, artinya bahwa terjadi kasus 
heteroskedastisitas pada return saham PNIN. 
Tabel 4.26 Uji LM Residual ARMA 
Lag PNIN P-Value 
1 72,214 <0,0001 
2 78,263 <0,0001 
3 132,851 <0,0001 
4 134,546 <0,0001 
5 134,664 <0,0001 
6 135,007 <0,0001 
7 150,192 <0,0001 
44 
 
Tabel 4.27 Uji LM Residual ARMA (Lanjutan) 
Lag PNIN P-Value 
8 152,297 <0,0001 
9 152,525 <0,0001 
10 152,546 <0,0001 
11 152,822 <0,0001 
12 152,829 <0,0001 
 
b. Identifikasi Model 
Identifikasi model GARCH dengan melihat plot ACF dan 
PACF yang didaptkan dari residual kuadrat dari model terbaik AR-



















































Partial Autocorrelation Function for residual kuadrat PNIN
 
Gambar 4.11 Plot ACF dan PACF residual kuadrat return saham PNIN 
Plot ACF dan PACF yang ditunjukkan oleh Gambar 4.11 
menunjukkan residual kuadrat cut off pada lag 1,2,3,4 dan 5 berdasar 
plot ACF sedangkan berdasar plot PACF residual kuadrat cut off pa-
da lag 1, 2, dan 3. 
 
c. Estimasi dan Uji Signifikansi Parameter Model 
Berdasarkan plot ACF dan PACF yang diperoleh, selanjutnya 
dapat dilakukan estimasi dan uji signifikansi parameter model se-
bagai berikut. Bedasarkan Tabel 4.28 dapat dilihat bahwa terdapat 
dua model dugaan GARCH yang parameternya telah signifikan ka-
rena P-Value kurang dari α sebesar 0,05. Sehingga perlu dilakukan 
pemilihan model terbaik dengan menggunakan kriteria AIC dan SBC 
terkecil. Berdasarkan pemilihan model terbaik yang disajikan pada 
Tabel 4.29, dapat disimpulkan bahwa model terbaik untuk return 




Tabel 4.28 Estimasi dan Signifikansi Model GARCH 
Model Par Estimasi thitung P-Value 
GARCH 
(1,1) 
  0,00003 13,34 <0,0001 
1  0,13090 15,99 <0,0001 
1  0,82180 89,50 <0,0001 
GARCH 
(1,2) 
  0,00005 12,37 <0,0001 
1  0,20040 15,31 <0,0001 
1  0,11060 2,90 0,0037 
2  0,62070 17,65 <0,0001 
Tabel 4.29 Pemilihan Model Terbaik 
Model AIC SBC 
GARCH (1,1) -8563.037 -8546.553 







2 20040,00,620700,110600,00005   tttt a  
Model tersebut dapat menjelaskan bahwa return saham PNIN 
dengan varians residual saham pada waktu t dipengaruhi oleh residu-
al kuadrat pada waktu ke t-1 dan varians residual pada waktu ke t-1 
dan t-2 serta ditentukan oleh besarnya nilai konstana 0,00005. 
 
4.3 Pemodelan Parsimony Return Saham dengan ARMA-
GARCH 
Pemodelan yang dilakukan pada sub bab 4.2 dijelaskan dengan 
tanpa memperhatikan model Parsimony. Pada sub bab 4.3 akan di-
jelaskan pemodelan return masing-masing saham perusahaan dengan 
menggunakan model Parsimony. 
4.3.1 Model Parsimony ARMA Return Saham AMAG 
a. Identifikasi Model 
Dalam pembentukan identifikasi awal model Parsimony AR-
MA dilakukan dengan menggunakan plot ACF dan PACF. Sebelum 
mendapatkan identifikasi model, dilakukan pengujian stasioneritas. 
Namun pengujian stasioneritas pada return saham AMAG telah di-
jelaskan pada anak sub bab 4.2.1. Sehingga dapat dilanjutkan dengan 


















































Partial Autocorrelation Function for Return AMAG
 
Gambar 4.12 Plot ACF dan PACF return saham AMAG 
Identifikasi model Parsimony pada return saham AMAG dapat 
dilihat pada Gambar 4.12. Plot ACF dan PACF signfikan pada lag 1, 
namun dicoba juga pada lag 2 untuk mendapatkan model yang baik 
dengan membandingkan dugaan model AR (1), AR (2), MA (1), dan 
MA (2). 
 
b. Estimasi dan Uji Signifikansi Parameter Model Parsimony 
Dugaan model Parsimony yang didapatkan dari plot ACF dan 
PACF akan dilakukan estimasi dan uji signifikansi parameter. Tabel 
4.30 menunjukkan hasil estimasi dan uji signifikansi parameter. 
Tabel 4.30 Estimasi dan Signifikansi Model Parsimony ARMA 
Model Par Estimasi thitung P-Value 
ARMA (1,0) 1  -0,061 -2,58 0,010 
ARMA (0,1) 1  0,058 2,46 0,014 
ARMA (1,1) 
1  -0,415 -1,42 0,155 
1  -0,353 -1,17 0,240 
ARMA (2,0) 
1  -0,060 -2,51 0,012 
2  0,027 1,12 0,263 
ARMA (0,2) 
1  0,016 2,41 0,016 
2  0,260 -1,14 0,260 
Tabel 4.30 menunjukkan lima dugaan model hasil estimasi dan 
uji signifikansi parameter. P-value dibandingkan dengan α sebesar 
0,05. Berdasarkan hal tersebut, didapatkan dua model Parsimony 
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telah signifikan yang selanjutnya akan dilakukan diagnostic checking 
untuk mengetahui asumsi residual white noise dan distribusi normal. 
 
c. Diagnostic Checking 
Uji yang digunakan untuk mengetahui residual dugaan model 
Parsimony ARMA memenuhi asumsi white noise adalah dengan uji 
Ljung-Box. 
Tabel 4.31 Uji Asumsi Residual White Noise 
Model 
  Lag 
  6 12 18 24 
ARMA (1,0) 
2
hitung  11,51 22,00 31,95 44,70 
df 5 11 17 23 
P-Value 0,042 0,024 0,015 0,004 
ARMA (0,1) 
2
hitung  11,90 22,45 32,41 45,19 
df 5 11 17 23 
P-Value 0,036 0,021 0,013 0,004 
Tabel 4.31 menunjukkan terdapat dua dugaan model Parsimo-
ny yaitu ARMA (1,0) dan ARMA (0,1) yang tidak memenuhi asumsi 
residual white noise. Tidak terpenuhinya asumsi tersebut dikare-
nakan adanya kasus heteroskedastisitas pada residual. Pengujian 
asumsi residual selanjutnya adalah uji Kolmogorov Smirnov. 
Tabel 4.32 Uji Asumsi Residual Distribusi Normal 
Model D P-Value 
ARMA (1,0) 0,124 <0,010 
ARMA (0,1) 0,123 <0,010 
Tabel 4.32 menunjukkan P-value pada setiap dugaan model 
Parsimony kurang dari α sebesar 0,05. Sehingga keempat dugaan 
model Parsimony tidak memenuhi asumsi distribusi normal pada 
tingkat signifikansi 5%. 
 
d. Pemilihan Model Terbaik 
Sesuai dengan asumsi residual white noise dan distribusi nor-
mal, maka model Parsimony ARMA (1,0) dan ARMA (0,1) sebagai 
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dua model yang akan dipilih model mana yang akan menjadi model 
terbaik. Model yang terbaik akan dilanjutkan dengan metode 
GARCH. Pemilihan model terbaik berdasarkan kriteria MSD 
terkecil. 
Tabel 4.33 Pemilihan Model Terbaik 
Model MSD 
ARMA (1,0) 0,00080740 
ARMA (0,1) 0,00080741 
Berdasarkan kriteria MSD yang ditunjukkan pada Tabel 4.33 
terkecil didapatkan model ARMA (1,0) sebagai model Parsimony 
ARMA terbaik dengan model sebagai berikut. 
1061,0  tt rr  
Model tersebut menjelaskan bahwa return saham AMAG di-
pengaruhi oleh return saham pada satu hari yang lalu. 
 
4.3.2 Model Parsimony GARCH Return Saham AMAG 
a. Uji Lagrange Multiplier 
Pada model Parsimony ARMA (1,0) akan didapatkan residual, 
dimana residual tersebut akan digunakan untuk mengetahui adanya 
ketidakhomogenan dalam varian residual yang ditunjukkan pada uji 
Lagrange Multiplier (LM) sebagai berikut. 
Tabel 4.34 Uji LM Residual ARMA (1,0) 
Lag AMAG P-Value 
1 19,447 <0,0001 
2 26,255 <0,0001 
3 44,298 <0,0001 
4 44,305 <0,0001 
5 65,558 <0,0001 
6 65,560 <0,0001 
7 69,215 <0,0001 
8 70,850 <0,0001 
9 71,516 <0,0001 
 10 78,004 <0,0001 
11 78,261 <0,0001 
12 78,263 <0,0001 
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Tabel 4.34 menunjukkan bahwa P-Value dengan residual 
ARMA (1,0) kurang dari α sebesar 0,05 sehingga pada return saham 
AMAG terjadi kasus heterokedastisitas. 
 
b. Identifikasi Model 
Plot ACF dan PACF untuk identifikasi model Parsimony 
GARCH didapatkan dari residual kuadrat model ARMA (1,0). Beri-



















































Partial Autocorrelation Function for residual kuadrat AMAG
 
Gambar 4.13 Plot ACF dan PACF residual kuadrat return saham AMAG 
Gambar 4.13 menunjukkan bahwa plot ACF dan PACF resid-
ual kuadrat return saham AMAG tidak signifikan pada lag 1, 2, dan 
3. Selanjutnya akan dilakukan estimasi dan uji signifikansi parameter 
dugaan model Parsimony GARCH (1,1) dengan ARMA (1,0). 
 
c. Estimasi dan Uji Signifikansi Parameter Model Parsimony 
Setelah didapatkan dugaan model GARCH (1,1) dengan AR-
MA (1,0) dilakukan estimasi dan uji signifikansi parameter sebagai 
berikut. 
Tabel 4.35 Estimasi dan Signifikansi Model GARCH 
Model Par Estimasi thitung P-Value 
GARCH 
(1,1) 
  0,00007 14,85 <0,0001 
1  0,11010 16,36 <0,0001 
1  0,81650 83,48 <0,0001 
Tabel 4.35 pada model Parsimony ARMA (1,0) GARCH (1,1) 
diketahui bahwa P-Value kurang dari α sebesar 0,05 sehingga pa-
rameter telah signifikan secara statistik. Model Parsimony GARCH 
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2 0,110100,816500,00007   ttt a  
Model tersebut menjelaskan bahwa return saham AMAG 
memiliki model Parsimony  GARCH (1,1) dengan varians residual 
saham pada waktu t dipengaruhi oleh residual kuadrat dan varians 
reisudal pada waktu t-1 serta ditentukan oleh nilai konstanta 
0,00007. 
 
4.3.3 Model Parsimony ARMA Return Saham LPGI 
a. Identifikasi Model 
Sebelum identifikasi awal model Parsimony ARMA return sa-
ham LPGI dilakukan pengujian stasioneritas. Pengujian stasioneritas 
return saham LPGI telah dijelaskan pada anak sub bab 4.2.3, sehing-
ga dapat dilanjutkan untuk mengidentifikasi model Parsimony AR-
















































Partial Autocorrelation Function for Return LPGI
 
Gambar 4.14 Plot ACF dan PACF return saham LPGI 
Gambar 4.14 menunjukkan bahwa plot ACF signifikan pada 
lag 1 dan 2, begitu pula pada plot PACF signifikan pada lag  1 dan 2. 
Sehingga didapatkan dugaan model Parsimony AR (1), AR (2), MA 
(1), dan MA (2).. 
 
b. Estimasi dan Uji Signifikansi Parameter Model Parsimony  
Plot ACF dan PACF yang telah didapatkan dan dugaan awal 
model Parsimony juga telah ditentukan, maka selanjutnya adalah 
melakukan estimasi dan uji signifikansi parameter sebagai berikut. 
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Tabel 4.36 Estimasi dan Signifikansi Model Parsimony ARMA 
Model Par Estimasi thitung P-Value 
ARMA (1,1) 
1  0,831 12,23 <0,0001 
1  0,882 15,35 <0,0001 
ARMA (1,0) 1  -0,055 -2,32 0,0202 
ARMA (0,1) 1  0,062 2,62 0,0090 
ARMA (2,0) 
1  -0,058 -2,46 0,0142 
2  -0,057 -2,39 0,0169 
ARMA (0,2) 
1  0,059 2,50 0,0126 
2  0,056 2,37 0,0181 
Berdasarkan Tabel 4.36, diketahui bahwa dari kelima dugaan 
awal model Parsimony ARMA pada return saham LPGI terdapat 
tiga dugaan model telah signifikan. Hal ini diketahui pada P-value 
lima dugaan model tersebut kurang dari α sebesar 0,05. selanjutnya 
akan dilakukan diagnostic checking untuk mengetahui asumsi resid-
ual white noise dan distribusi normal. 
 
c. Diagnostic Checking 
Pengujian pertama untuk diagnostic checking adalah uji Ljung-
Box. Uji ini untuk mengetahui residual dugaan model Parsimony 
ARMA  memenuhi asumsi white noise atau tidak. Bedasarkan hasil 
P-value yang ditunjukkan pada Tabel 4.37, didapatkan lima dugaan 
model Parsimony ARMA memenuhi asumsi white noise. Pengujian 
selanjutnya adalah pengujian asumsi residual distribusi normal 
dengan menggunakan uji Kolmogorov Smirnov. P-value yang di-
tunjukkan pada lima dugaan model Parsimony diatas menunjukkan 
bahwa kurang dari α sebesar 0,05. Sehingga kelima model dugaan 
Parsimony tersebut tidak memenuhi asumsi distribusi normal pada 





Tabel 4.37 Uji Asumsi Residual White Noise 
Model 
  Lag 
  6 12 18 24 
ARMA (1,1) 
2
hitung  2,67 12,86 17,03 27,83 
df 4 10 16 22 
P-Value 0,614 0,231 0,384 0,181 
ARMA (1,0) 
2
hitung  6,50 20,14 25,47 35,81 
df 5 11 17 23 
P-Value 0,261 0,044 0,085 0,043 
ARMA (0,1) 
2
hitung  5,88 19,78 25,17 35,59 
df 5 11 17 23 
P-Value 0,318 0,048 0,091 0,045 
ARMA (2,0) 
2
hitung  1,10 16,15 21,47 31,93 
df 4 10 16 22 
P-Value 0,895 0,096 0,161 0,079 
ARMA (0,2) 
2
hitung  0,76 16,05 21,36 31,86 
df 5 11 17 23 
P-Value 0,943 0,098 0,165 0,080 
Tabel 4.38 Uji Asumsi Residual Distribusi Normal 
Model D P-Value 
ARMA (1,1) 0,247 <0,010 
ARMA (1,0) 0,260 <0,010 
ARMA (0,1) 0,258 <0,010 
ARMA (2,0) 0,249 <0,010 
ARMA (0,2) 0,248 <0,010 
 
d. Pemilihan Model Terbaik 
Kelima dugaan model Parsimony tersebut akan ditentukan 
model mana yang menjadi model terbaik. Pemilihan model terbaik 
didapatkan dari nilai MSD terkecil sebagai berikut. Tabel 4.39 
menunjukkan berdasarkan kriteria MSD terkecil didapatkan model 
ARMA (0,1) menjadi model terbaik dari return saham LPGI. 
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Tabel 4.39 Pemilihan Model Terbaik 
Model MSD 
ARMA (1,1) 0.00010297 
ARMA (1,0) 0.00010293 
ARMA (0,1) 0.00010288 
ARMA (2,0) 0.00010294 
ARMA (0,2) 0.00010294 
1062,0  ttt aar  
Return saham LPGI berdasarkan model diatas dipengaruhi 
oleh kesalahan return saham pada satu hari yang lalu. 
 
4.3.4 Model Parsimony GARCH Return Saham LPGI 
a. Uji Lagrange Multiplier 
Untuk mengetahui adanya ketidakhomogenan dalam varians 
residual dapat ditunjukkan dengan uji Lagrange Multiplier (LM) 
sebagai berikut. 
Tabel 4.40 Uji LM Residual ARMA (0,1) 
Lag LPGI P-Value 
1 43,857 <0,0001 
2 46,874 <0,0001 
3 48,094 <0,0001 
4 49,243 <0,0001 
5 49,847 <0,0001 
6 50,087 <0,0001 
7 50,695 <0,0001 
8 50,716 <0,0001 
9 51,456 <0,0001 
10 51,833 <0,0001 
11 51,980 <0,0001 
12 58,304 <0,0001 
P-Value yang ditunjukkan pada Tabel 4.40 kurang dari α 
sebesar 0,05, sehingga dapat dikatakan bahwa residual ARMA (0,1) 




b. Identifikasi Model 
Identifikasi model Parsimony GARCH didapatkan dari plot 
ACF dan PACF. Plot ACF dan PACF berasal dari residual kuadrat 
















































Partial Autocorrelation Function for residual kuadrat LPGI
 
Gambar 4.15 Plot ACF dan PACF residual kuadrat return saham LPGI 
Berdasarkan plot ACF dan PACF residual kuadrat return sa-
ham LPGI yang ditunjukkan pada Gambar 4.15, untuk plot ACF sig-
nifikan pada lag 1 dan 2, sedangkan pada plot PACF signifikan pada 
lag 1. Selanjutnya dilakukan estimasi dan uji signifikansi parameter 
dugaan model GARCH (1,1). 
 
c. Estimasi dan Uji Signifikansi Parameter Model Parsimony 
Estimasi dan uji signifikansi parameter untuk model GARCH 
(1,1) ditunjukkan pada hipotesis dan Tabel 4.41 sebagai berikut. 
Tabel 4.41 Estimasi dan Signifikansi Model GARCH 
Model Par Estimasi thitung P-Value 
GARCH 
(1,1) 
  0,0007 21,74 <0,0001 
1  0,2439 12,10 <0,0001 
1  0,2976 10,18 <0,0001 
Berdasarkan model Parsimony GARCH (1,1) yang ditunjuk-
kan pada Tabel 4.41 didapatkan bahwa GARCH (1,1) memiliki nilai 
P-Value kurang dari α sebesar 0,05, sehingga model GARCH (1,1) 





2 0,24390,29760,0007   ttt a  
Model diatas menjelaskan bahwa return saham LPGI didapat-
kan model Parsimony GARCH (1,1) dengan varian residual saham 
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pada waktu ke t dipengaruhi oleh residual kuadrat dan varians resi-
dual pada waktu t-1 serta ditentukan oleh nilai konstanta sebesar 
0,0007. 
 
4.3.5 Model Parsimony ARMA Return Saham PNIN 
a. Identifikasi Model 
Dalam mengidentifikasi awal model Parsimony ARMA pada 
return saham PNIN, sebelumnya dilakukan pengujian stasioneritas. 
Pengujian stasioneritas telah dijelaskan pada anak sub bab 4.2.5. Se-
hingga akan dilanjutkan untuk mengidentifikasi awal model Parsi-
















































Partial Autocorrelation Function for Return PNIN
 
Gambar 4.16 Plot ACF dan PACF return saham PNIN 
Berdasarkan plot ACF dan PACF yang disajikan pada Gambar 
4.16, diketahui bahwa pada plot ACF dan PACF signifikan pada lag 
1, namun perlu dicoba juga pada lag 2 untuk mendapatkan model 
Parsimony ARMA. 
 
b. Estimasi dan Uji Signifikansi Parameter Model Parsimony 
Setelah didapatkan dugaan awal model dari plot ACF dan 
PACF, langkah selanjutnya adalah melakukan estimasi dan uji sig-
nifikansi parameter. Tabel 4.42 menunjukkan bahwa terdapat empat 
dugaan model P-value kurang dari α sebesar 0,05. Sehingga dapat 
disimpulkan bahwa parameter keempat model tersebut signifikan. 
Selanjutnya akan dilakukan diagnostic checking untuk mengetahui 
asumsi residual white noise dan distribusi normal. 
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Tabel 4.42 Estimasi dan Signifikansi Model Parsimony ARMA 
Model Par Estimasi thitung P-Value 
ARMA (1,1) 
1  0,548 5,08 <0,0001 
1  0,664 6,89 <0,0001 
ARMA (1,0) 1  -0,105 -4,44 <0,0001 
ARMA (0,1) 1  0,116 4,91 <0,0001 
ARMA (2,0) 
1  -0,109 -4,59 <0,0001 
2  -0,039 -1,66 0,0977 
ARMA (0,2) 
1  0,119 5,01 <0,0001 
2  0,052 2,19 0,0288 
 
c. Diagnostic Checking 
Uji Ljung-Box digunakan untuk diagnostic checking asumsi 
residual dugaan model Parsimony ARMA adalah sebagai berikut. 
Tabel 4.43 Uji Asumsi Residual White Noise 
Model 
  Lag 
  6 12 18 24 
ARMA (1,1) 
2
hitung  5,97 37,68 46,71 47,83 
df 4 10 16 22 
P-Value 0,2016 <0,0001 <0,0001 0,0011 
ARMA (1,0) 
2
hitung  21,21 57,62 66,22 67,71 
df 5 11 17 23 
P-Value 0,0007 <0,0001 <0,0001 <0,0001 
ARMA (0,1) 
2
hitung  20,24 56,28 65,03 66,56 
df 5 11 17 23 
P-Value 0,0011 <0,0001 <0,0001 <0,0001 
ARMA (0,2) 
2
hitung  16,21 48,80 57,68 59,21 
df 4 10 16 22 
P-Value 0,0028 <0,0001 <0,0001 <0,0001 
Tabel 4.43 menunjukkan keempat model dugaan Parsimony 
tidak memenuhi asumsi residual white noise. Tidak memenuhinya 
asumsi residual tersebut dikarenakan adanya kasus heteroskedasti-
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sitas pada residual. Selanjutnya dilakukan pengujian asumsi kedua 
yaitu pengujian asumsi residual distribusi normal dengan 
menggunakan uji Kolmogorov Smirnov. 
Tabel 4.44 Uji Asumsi Residual Distribusi Normal 
Model D P-Value 
ARMA (1,1) 0,121 <0,010 
ARMA (1,0) 0,128 <0,010 
ARMA (0,1) 0,126 <0,010 
ARMA (0,2) 0,125 <0,010 
Berdasarkan P-value pada uji Kolmogorov Smirnov, nilai ter-
sebut kurang dari α sebesar 0,05. Sehingga dapat disimpulkan bahwa 
keempat model diatas tidak memenuhi asumsi distribusi normal. 
 
d. Pemilihan Model Terbaik 
Pemilihan model terbaik dilakukan dari nilai MSD terkecil. 
Berikut adalah nilai MSD terkecil dari empat dugaan model Parsi-
mony ARMA pada return saham PNIN. 
Tabel 4.45 Pemilihan Model Terbaik 
Model MSD 
ARMA (1,1) 0,0010928 
ARMA (1,0) 0,0010943 
ARMA (0,1) 0,0010944 
ARMA (0,2) 0,0010935 
Tabel 4.45 menunjukkan bahwa kriteria MSD terkecil terdapat 
pada model ARMA (1,1). Sehingga model ARMA (1,1) menjadi 
model Parsimony terbaik dengan model sebagai berikut. 
11 664.0548.0   tttt aarr  
Model diatas menjelaskan bawha return saham PNIN di-





4.3.6 Model Parsimony GARCH Return Saham PNIN 
a. Uji Lagrange Multiplier 
Residual model Parsimony ARMA (1,1) akan digunakan untuk 
mengetahui adanya ketidakhomogenan dalam varians residual 
dengan uji Lagrange Multiplier (LM) sebagai berikut. 
Tabel 4.46 Uji LM Residual ARMA (1,1) 
Lag PNIN P-Value 
1 92,899 <0,0001 
2 95,334 <0,0001 
3 149,637 <0,0001 
4 149,759 <0,0001 
5 150,489 <0,0001 
6 151,348 <0,0001 
7 172,492 <0,0001 
8 173,079 <0,0001 
9 173,451 <0,0001 
10 173,483 <0,0001 
11 173,624 <0,0001 
12 173,920 <0,0001 
Tabel 4.46 menunjukkan P-Value kurang dari α sebesar 0,05 
sehingga residual ARMA (1,1) pada return saham PNIN terjadi ka-
sus heterokedastisitas. 
 
b. Identifikasi Model 
Berikut adalah identifikasi model GARCH yang didapatkan 















































Partial Autocorrelation Function for residual kuadrat PNIN
 
Gambar 4.17 Plot ACF dan PACF residual kuadrat return saham PNIN 
Pada Gambar 4.17 menunjukkan plot ACF signifikan pada lag 
1, 2, 3, 4, dan 5. Plot PACF signifikan pada lag  1 dan 3. Selanjutnya 
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akan dilakukan estimasi dan uji signifikansi parameter dugaan model 
Parsiomony GARCH (1,1) dan GARCH (1,3). 
 
c. Estimasi dan Uji Signifikansi Parameter Model Parsimony 
Berikut adalah hasil estimasi dan uji signifikansi parameter 
pada dugaan model GARCH (1,1) dan GARCH (1,3). 
Tabel 4.47 Estimasi dan Signifikansi Model GARCH 
Model Par Estimasi thitung P-Value 
GARCH 
(1,1) 
  0,00004 13,79 <0,0001 
1  0,13730 15,59 <0,0001 
1  0,80560 79,13 <0,0001 
Berdasarkan Tabel 4.47 didapatkan bahwa model GARCH 
(1,1) diatas memiliki P-Value kurang dari α sebesar 0,05, artinya 
bahwa parameter model tersebut telah signifikan. Sehingga model 





2 13730.080560.00.00004   ttt a  
Model diatas menjelaskan return saham PNIN dipengaruhi 
oleh residual kuadrat dan varians residual pada waktu t-1 serta diten-
tukan oleh nilai konstanta sebesar 0,00004. 
 
4.4 Perhitungan Value at Risk dengan Pendekatan ARMA-
GARCH 
Estimasi risiko return saham perusahaan AMAG, LPGI, dan 
PNIN menggunakan pendekatan ARMA-GARCH dengan kuantil 
sebesar 5%. Estimasi risiko dilakukan pada model Parsimony hal ini 
dilakukan karena pada model Parsimony karena model GARCH 
yang didapatkan hampir tidak jauh berbeda antara model non Parsi-
mony. Pada perhitungan VaR diasumsikan bahwa model ARMA-
GARCH telah memenuhi asumsi residual. Berikut adalah hasil 
asumsi residual model non Parsimony dan Parsimony sesuai model 
terbaik GARCH masing-masing dengan uji Kolmogorov Smirnov. 
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Tabel 4.48 Uji Asumsi Residual Distribusi Normal 
Saham Model D P-Value 
AMAG 
ARMA ([7],[7]) GARCH (1,2) 0,118 <0,010 
ARMA (1,0) GARCH (1,1) 0,124 <0,010 
LPGI 
ARMA ([2],[2]) GARCH (1,1) 0,258 <0,010 
ARMA (0,1) GARCH (1,1) 0,258 <0,010 
PNIN 
ARMA (0,[3]) GARCH (1,2) 0,139 <0,010 
ARMA (1,1) GARCH (1,1) 0,122 <0,010 
 
4.4.1 Value at Risk Perusahaan AMAG 
Berikut ini merupakan perhitungan estimasi VaR dengan pen-
dekatan ARMA-GARCH return saham perusahaan AMAG dengan 
model Parsimony ARMA (1,0) GARCH (1,1). Apabila waktu inves-
tasi terjadi pada t ke 1799 (1 Mei 2017), maka nilai VaR return sa-
ham dapat dilihat pada Tabel 4.49. 
Tabel 4.49 Estimasi Risiko AMAG dengan VaR Pendekatan ARMA-GARCH 
tr  
2
t  VaR (95%) Loss 
0,002477817 0,000902451 -0,047089529 -47,089,529 
Perhitungan VaR (95%) = tt Zr   
   = 0,002477817 + (-1,65(0,000902451)1/2) 
   = -0,047089529 
Loss = VaR (95%) x Besar Investasi 
 = -0,047089529 x Rp 1.000.000.000,- 
 = Rp 47.089.529,- 
Estimasi risiko pada AMAG pada tabel diatas menjelaskan 
bahwa dengan pendekatan ARMA-GARCH, jika investor me-
nanamkan modalnya sebesar Rp 1.000.000.000,- pada perusahaan 
AMAG dengan tingkat keyakinan 95%, maka investor akan men-
galami kerugian maksimum sebesar Rp 47.089.529,- 
 
4.4.2 Value at Risk Perusahaan LPGI 
Perhitungan estimasi VaR dengan pendekatan ARMA-
GARCH return saham perusahaan LPGI dengan model ARMA (0,1) 
GARCH (1,1) pada t ke 1799 (1 Mei 2017) adalah sebagai berikut. 
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Tabel 4.50 Estimasi Risiko LPGI dengan VaR Pendekatan ARMA-GARCH 
tr  
2
t  VaR (95%) Loss 
0,000017612 0,001413593 -0,062018734 -62,018,734 
Perhitungan VaR (95%) = tt Zr   
   = 0,000017612 + (-1,65(0,001413593)1/2) 
   = -0,062018734 
Loss = VaR (95%) x Besar Investasi 
 = -0,062018734 x Rp 1.000.000.000,- 
 = Rp 62.018.734,- 
Tabel 4.50 menjelaskan estimasi risiko pada perusahaan LPGI 
dengan pendekatan ARMA-GARCH. Apabila investor menanamkan 
modal sebesar Rp 1.000.000.000,- dengan tingkat keyakinan 95% 
pada perusahaan LPGI, maka investor akan mengalami kerugian 
sebesar Rp 62.018.734,- 
 
4.4.3 Value at Risk Perusahaan PNIN 
Perusahaan terakhir yang dapat dihitung estimasi risiko adalah 
perusahaan PNIN. Berikut merupakan perhitungan estimasi VaR 
dengan pendekatan ARMA-GARCH pada return saham perusahaan 
PNIN pada t ke 1799 (1 Mei 2017). 
Tabel 4.51 Estimasi Risiko LPGI dengan VaR Pendekatan ARMA-GARCH 
tr  
2
t  VaR (95%) Loss 
0,001016828 0,000593982 -0,03919654 -39,196,540 
Perhitungan VaR (95%) = tt Zr   
   = 0,001016828 + (-1,65(0,000593982)1/2) 
   = -0,03919654 
Loss = VaR (95%) x Besar Investasi 
 = -0,03919654 x Rp 1.000.000.000,- 
 = Rp 39.196.540,- 
Perhitungan nilai risiko disajikan pada Tabel 4.51. Pada tabel 
tersebut dijelaskan bahwa dengan tingkat keyakinan 95%, seorang 
investor akan mengalami kerugian maksimum sebesar Rp 
































KESIMPULAN DAN SARAN 
 
5.1 Kesimpulan 
Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan pada data return 
harian saham AMAG, LPGI, dan PNIN diperoleh kesimpulan 
sebagai berikut. 
1. Ketiga saham perusahaan memberikan nilai rata-rata return 
yang positif sehingga dapat dikatakan bahwa ketiga 
perusahaan memberikan keuntungan bagi investor. Saham 
perusahaan LPGI memiliki potensi risiko yang paling tinggi 
karena nilai standar deviasi yang tinggi dan ketiga saham 
tersebut tidak berdistribusi normal. 
2. Pemodelan ARMA-GARCH secara non-parsimony pada 
return saham AMAG, LPGI, dan PNIN dapat diperoleh bahwa 
model ARMA terbaik untuk return saham AMAG adalah 
ARMA ([7],[7]) dan model GARCH terbaik adalah GARCH 
(1,2). Pada return saham LPGI diperoleh model ARMA 
terbaik adalah ARMA ([2,[2]) dan model GARCH terbaik 
adalah GARCH (1,1). Return saham terakhir yaitu return 
saham PNIN diperoleh model ARMA terbaik adalah ARMA 
(0,[3]) dan model GARCH terbaik adalah GARCH (1,2). 
Pemodelan ARMA-GARCH secara parsimony pada return 
saham AMAG diperoleh model terbaik ARMA (1,0) GARCH 
(1,1). Model terbaik return saham LPGI adalah ARMA (0,1) 
GARCH (1,1) dan return saham PNIN diperoleh model terbaik 
ARMA (1,1) GARCH (1,1). 
3. Perhitungan Value at Risk dengan pendekatan ARMA-
GARCH parsimony didapatkan investor akan mengalami 
kerugian maksimum pada t ke 1799 (1 Mei 2017) sebesar Rp 
47.089.529,- apabila investor menanamkan modalnya sebesar 
Rp 1.000.000.000,- pada perusahaan AMAG, begitu pula pada 
perusahaan LPGI, seorang investor akan mengalami kerugian 
maksimum sebesar Rp 62.018.734,-. dan pada perusahaan 
PNIN seorang investor akan mengalami kerugian maksimum 
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sebesar Rp 39.196.540,- apabila menanamkan modal yang 
sama dengan tingkat keyakinan 95%. 
 
5.2 Saran 
Hasil perhitungan estimasi risiko menggunakan metode VaR  
dengan pendekatan ARMA-GARCH masih menghasilkan asumsi 
residual yang tidak berdistribusi normal, maka dapat disarankan 
untuk dapat menghitung estimasi risiko menggunakan metode VaR 
untuk asumsi yang tidak berdistribusi normal. Selain menggunakan 
metode tersebut, dapat juga untuk mengatasi asumsi residual yang 
tidak berdistribusi normal dengan metode lain, salah satunya adalah 
Copula GARCH yang tidak memerlukan asumsi normalitas bersama 
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Lampiran 1. Data Harga Penutupan Saham 
Hari AMAG LPGI PNIN 
1 96 455 270 
2 97 520 260 
3 97 510 265 
4 97 500 255 
5 97 500 250 
6 96 500 265 
7 97 510 275 
8 95 500 260 
9 100 510 275 
10 97 490 275 
11 98 490 265 
12 98 520 265 
13 97 520 275 
14 96 450 275 

















1792 438 5750 880 
1793 438 5750 880 
1794 438 5750 870 
1795 436 5800 850 
1796 436 5800 850 
1797 436 5775 865 
1798 438 5750 850 






Lampiran 2. Data Return Saham 
Hari Return AMAG Return LPGI Return PNIN 
1 0.010416667 0.142857143 -0.037037037 
2 0 -0.019230769 0.019230769 
3 0 -0.019607843 -0.037735849 
4 0 0 -0.019607843 
5 -0.010309278 0 0.06 
6 0.010416667 0.02 0.037735849 
7 -0.020618557 -0.019607843 -0.054545455 
8 0.052631579 0.02 0.057692308 
9 -0.03 -0.039215686 0 
10 0.010309278 0 -0.036363636 
11 0 0.06122449 0 
12 -0.010204082 0 0.037735849 
13 -0.010309278 -0.134615385 0 
14 0.03125 0.111111111 0 

























1791 0.052884615 0 0 
1792 0 0 0 
1793 0 0 -0.011363636 
1794 -0.00456621 0.008695652 -0.022988506 
1795 0 0 0 
1796 0 -0.004310345 0.017647059 
1797 0.004587156 -0.004329004 -0.01734104 
1798 -0.04109589 0 0 
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proc arima data=ReturnAMAG; 
identify var = x(0); 
run; 
estimate p=(7) q=(7) noconstant method=cls; 
forecast out= ramalan lead=20; 
run; 
outlier maxnum=5 alpha=0.05; 
proc print data=ramalan; 
run; 
proc univariate data=ramalan normal; 
var residual; 
run; 



























proc arima data=ReturnAMAG; 
identify var = x(0); 
run; 
estimate p=(7) q=(7) noconstant method=cls; 
forecast out= ramalan lead=20; 
run; 
proc print data=ramalan; 
run; 
proc univariate data=ramalan normal; 
var residual; 
run; 
proc autoreg data=ramalan; 
model residual=/archtest noint; 
model residual=/noint garch=(p=2, q=1); 
output out=r cev=vhat; 
run; 
























proc arima data=ReturnLPGI; 
identify var = x(0); 
run; 
estimate p=(2) q=(2) noconstant method=cls; 
forecast out= ramalan lead=20; 
run; 
outlier maxnum=5 alpha=0.05; 
proc print data=ramalan; 
run; 
proc univariate data=ramalan normal; 
var residual; 
run; 



























proc arima data=ReturnLPGI; 
identify var = x(0); 
run; 
estimate p=(2) q=(2) noconstant method=cls; 
forecast out= ramalan lead=20; 
run; 
proc print data=ramalan; 
run; 
proc univariate data=ramalan normal; 
var residual; 
run; 
proc autoreg data=ramalan; 
model residual=/archtest noint; 
model residual=/noint garch=(p=1, q=1); 
output out=r cev=vhat; 
run; 
























proc arima data=ReturnPNIN; 
identify var = x(0); 
run; 
estimate q=(1,3) noconstant method=cls; 
forecast out= ramalan lead=20; 
run; 
outlier maxnum=5 alpha=0.05; 
proc print data=ramalan; 
run; 
proc univariate data=ramalan normal; 
var residual; 
run; 



























proc arima data=ReturnAMAG; 
identify var = x(0); 
run; 
estimate q=(3) noconstant method=cls; 
forecast out= ramalan lead=20; 
run; 
proc print data=ramalan; 
run; 
proc univariate data=ramalan normal; 
var residual; 
run; 
proc autoreg data=ramalan; 
model residual=/archtest noint; 
model residual=/noint garch=(p=2, q=1); 
output out=r cev=vhat; 
run; 

































































proc arima data=ReturnAMAG; 
identify var = x(0); 
run; 
estimate p=(1) noconstant method=cls; 
forecast out= ramalan lead=20; 
run; 
outlier maxnum=5 alpha=0.05; 
proc print data=ramalan; 
run; 
proc univariate data=ramalan normal; 
var residual; 
run; 



























proc arima data=ReturnAMAG; 
identify var = x(0); 
run; 
estimate p=(1) noconstant method=cls; 
forecast out= ramalan lead=20; 
run; 
proc print data=ramalan; 
run; 
proc univariate data=ramalan normal; 
var residual; 
run; 
proc autoreg data=ramalan; 
model residual=/archtest noint; 
model residual=/noint garch=(p=1, q=1); 
output out=r cev=vhat; 
run; 
























proc arima data=ReturnLPGI; 
identify var = x(0); 
run; 
estimate q=(1) noconstant method=cls; 
forecast out= ramalan lead=20; 
run; 
outlier maxnum=5 alpha=0.05; 
proc print data=ramalan; 
run; 
proc univariate data=ramalan normal; 
var residual; 
run; 




























proc arima data=ReturnLPGI; 
identify var = x(0); 
run; 
estimate q=(1) noconstant method=cls; 
forecast out= ramalan lead=20; 
run; 
proc print data=ramalan; 
run; 
proc univariate data=ramalan normal; 
var residual; 
run; 
proc autoreg data=ramalan; 
model residual=/archtest noint; 
model residual=/noint garch=(p=1, q=1); 
output out=r cev=vhat; 
run; 
























proc arima data=ReturnPNIN; 
identify var = x(0); 
run; 
estimate p=(1) q=(1) noconstant method=cls; 
forecast out= ramalan lead=20; 
run; 
outlier maxnum=5 alpha=0.05; 
proc print data=ramalan; 
run; 
proc univariate data=ramalan normal; 
var residual; 
run; 



























proc arima data=ReturnAMAG; 
identify var = x(0); 
run; 
estimate p=(1) q=(1) noconstant method=cls; 
forecast out= ramalan lead=20; 
run; 
proc print data=ramalan; 
run; 
proc univariate data=ramalan normal; 
var residual; 
run; 
proc autoreg data=ramalan; 
model residual=/archtest noint; 
model residual=/noint garch=(p=1, q=1); 
output out=r cev=vhat; 
run; 







Lampiran 21. Output Model Parsimony ARMA (1,0) GARCH 









Lampiran 22. Output Model Parsimony ARMA (1,0) GARCH 





Lampiran 23. Output Model Parsimony ARMA (0,1) GARCH 









Lampiran 24. Output Model Parsimony ARMA (0,1) GARCH 









Lampiran 25. Output Model Parsimony ARMA (0,2) GARCH 










Lampiran 26. Output Model Parsimony ARMA (1,1) GARCH 
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